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RE´SUME´
Cette the`se s’inte´resse a` l’estimation du temps a` collision d’un robot mobile muni d’une
came´ra catadioptrique. Ce type de came´ra est tre`s utile en robotique car il permet d’obte-
nir un champ de vue panoramique a` chaque instant. Le temps a` collision a e´te´ largement
e´tudie´ dans le cas des came´ras perspectives. Cependant, ces me´thodes ne sont pas di-
rectement applicables et ne´cessitent d’eˆtre adapte´es, a` cause des distorsions des images
obtenues par les came´ras omnidirectionnelles. Dans ce travail, nous proposons d’exploiter
explicitement et implicitement le flot optique calcule´ sur les images omnidirectionnelles
pour en de´duire le temps a` collision (TAC) entre le robot et l’obstacle. Nous verrons que
la double projection d’un point 3D sur le miroir puis sur le plan came´ra aboutit a` des
nouvelles formulations du TAC pour les came´ras catadioptriques. La premie`re formulation
est appele´e globale base´e sur les gradients d’image, elle estime le TAC en exprimant le
mouvement apparent en fonction du TAC et l’e´quation de la surface plane en fonction
des coordonne´es images et a` partir des parame`tres de son vecteur normal. Ces deux outils
sont inte´gre´s dans l’e´quation du flot optique (ECMA) afin d’en de´duire le TAC. Cette
me´thode a l’avantage d’eˆtre simple rapide et fournit une information supple´mentaire sur
l’inclinaison de la surface plane. Ne´anmoins, la me´thode globale base´e sur les gradients
est valable seulement pour les capteurs para-catadioptriques et elle peut eˆtre applique´e
seulement pour les surfaces planes. La seconde formulation, appele´e locale base´e sur le flot
optique, estime le TAC en utilisant explicitement le mouvement apparent. Cette formu-
lation nous permet de connaˆıtre a` chaque instant et pour chaque pixel de l’image le TAC
4a` partir du flot optique calcule´ en ce point. Le calcul du TAC en chaque pixel permet
d’obtenir une carte des temps a` collision. C’est une me´thode plus ge´ne´rale car elle est
valable pour tous les capteurs a` PVU et elle peut eˆtre utiliser pour n’importe quelle forme
ge´ome´trique d’obstacle.
Les deux approches sont valide´es sur des se´quences vide´os de synthe`se et re´elles.
Mots cle´s : Temps a` collision, TAC, Flot optique, Evitement d’obstacles.
ABSTRACT
Time to contact or time to collision (TTC) is of utmost importance information for ani-
mals as well as for mobile robots because it enables them to avoid obstacles ; it is a
convenient way to analyze the surrounding environment. The problem of TTC estimation
is largely discussed in perspective images. Although a lot of works have shown the interest
of omnidirectional camera for robotic applications such as localization, motion, monito-
ring, few works use omnidirectional images to compute the TTC. In this thesis, we show
that TTC can be also estimated on catadioptric images. We present two approaches for
TTC estimation using directly or indirectly the optical flow based on de-rotation strategy.
The first, called ”gradient based TTC”, is simple, fast and it does not need an explicit
estimation of the optical flow. Nevertheless, this method cannot provide a TTC on each
pixel, valid only for para-catadioptric sensors and requires an initial segmentation of the
obstacle.The second method, called ”TTC map estimation based on optical flow”, esti-
mates TTC on each point on the image and provides the depth map of the environment
for any obstacle in any direction and is valid for all central catadioptric sensors. Some
results and comparisons in synthetic and real images will be given.
Keywords : Time to collision, TTC, optical flow, Obstacle avoidance.
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1.1 Contexte ge´ne´ral
La navigation autonome d’un robot dans un environnement inconnu fait l’objet de nom-
breux travaux depuis plus de quarante ans. Cet inte´reˆt est motive´ par la volonte´ d’accroˆıtre
l’efficacite´ de l’activite´ humaine et de remplacer l’humain par le robot dans des endroits
dangereux. Les premie`res applications robotiques ont e´te´ de´veloppe´es dans l’industrie
comme par exemple la production automobile, dans des environnements tre`s contraints.
Re´cemment, les syste`mes robotiques sont utilise´s dans des environements moins controˆle´s,
souvent difficiles d’acce`s par l’homme. Les exemples incluent l’exploration spatiale (mis-
sion ”curiosity”), l’exploration sous-marine, l’exploration souterraine.
L’usage de la vision pour la navigation du robot offre plusieurs avantages. En ge´ne´ral,
les came´ras sont moins che`res que les autres capteurs comme le te´le´me`tre laser, sonar et
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le radar. La vision offre une diversite´ d’utilisation qui n’est pas toujours pre´sente dans
d’autres dispositifs. Elle permet d’acque´rir des informations sur la couleur, la texture et le
mouvement. Ces e´le´ments peuvent eˆtre combine´s pour percevoir la structure de la sce`ne,
connaˆıtre la forme de la surface et la nature du mouvement.
Avant tout traitement des images acquises par les came´ras, la compre´hension du syste`me
de formation d’images est tre`s important car il intervient crucialement dans les mode´lisations
selon la nature de la came´ra employe´e. De nombreux types de came´ras existent, souvent
classe´es en deux cate´gories  perspectives  et  omnidirectionnelles .
— Les came´ras perspectives (voir l’exemple de la Fig. 1.1a) fournissent un champ de
vision restreint de l’environnement. Un point 3D est projete´ sur un plan photosen-
sible par une projection centrale.
— Les came´ras omnidirectionnelles fournissent une perception a` tre`s large champ de
vue qui peut atteindre 360◦ autour de l’axe de la came´ra. L’image omnidirection-
nelle peut eˆtre obtenue par l’ajout d’un miroir au dessus d’une came´ra classique
(voir l’exemple de la Fig. 1.1b).
(a) (b)
Figure 1.1 – (a) : vue perspective. (b) : vue omnidirectionnelle.
Une caracte´ristique fondamentale de tout syste`me de navigation visuel (artificiel ou bio-
logique) en mouvement dans un environnement dynamique est la capacite´ de percevoir
des objets fixes ou mobiles. Ceci est particulie`rement important lorsque l’objet constitue
une menace imminente de collision avec l’observateur.
Le mouvement d’un observateur vers une surface, ou de manie`re analogue, une surface vers
un observateur, induit une expansion apparente ou effet imminent (en anglais : looming
effect) dans l’image. Le taux de cette expansion fournit un moyen direct de l’estimation de
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collision avec la surface. Ceci est ge´ne´ralement appele´  Temps a` Collision  ou  Temps
a` Contact .
1.2 De´finition ge´ne´rale
Le Temps a` Collision (TAC) (souvent de´signe´ comme τ) est de´fini comme le rapport entre
le de´placement d qui se´pare l’observateur de l’obstacle et la vitesse V de son de´placement
[Lee 1976]. Ainsi, pour une came´ra ste´nope´e se de´plac¸ant le long de son axe optique, le
temps a` collision est de´fini comme suit :
τ = − d
V
(1.1)
Autrement dit, la vitesse relative du robot est inversement proportionnelle a` la distance
qui se´pare l’obstacle du robot.
Il existe de fortes preuves biologiques qui sugge`rent que le TAC est un indice couram-
ment utilise´ pour de´tecter des objets imminents et controˆler le mouvement par rapport
aux surfaces. De nombreux travaux ont e´tudie´ le comportement animal pour expliquer
sur quels principes certains animaux peuvent se baser sur leurs propres de´placements
et sur la  parallaxe du mouvement  pour e´viter les obtstacles. En particulier les tra-
vaux de Franceschini [Fabrizio 1994] ont permis de comprendre comment l’organisation
de l’oeil de la mouche et les traitements neuronaux des informations visuelles acquises
en vol permettent a` cet insecte d’estimer la distance des obstacles perc¸us frontalement et
late´ralement et de les e´viter. Ces connaissances se sont ave´re´es suffisamment pre´cises pour
donner lieu a` la re´alisation d’un syste`me opto-e´lectronique inspire´ du syste`me visuel de la
mouche et permettant a` divers robots roulants ou volants d’e´viter les obstacles. D’autres
e´tudes qui ont porte´ sur les sauterelles et d’autres insectes volants ont fait ressortir des
re´ponses neuronales visuelles qui permettent de ge´ne´rer des actions d’e´vitement d’obs-
tacles [Meldrum 1993]. Srinivasan et al. [Srinivasan 2000] observent comment les abeilles
utilisent le mouvement visuel pour ralentir et effectuer des atterrissages en douceur.
Dans tous les cas, la re´ponse neuronale des insectes a montre´ la correspondance di-
recte avec l’effet d’expansion. Les chercheurs essayent d’analyser cette propriete´ ins-
pire´e de la nature afin de formaliser des algorithmes d’e´vitement d’obstacles pouvant
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eˆtre imple´mente´s dans des robots. [Lee 1976] a montre´ qu’un conducteur humain peut
controˆler visuellement le freinage du ve´hicule en utilisant l’estimation du TAC. L’un des
principaux avantages a` noter de l’e´quation du TAC comme nous le verrons dans le chapitre
3, est que cette e´quation peut eˆtre entie`rement exprime´e dans le repe`re du plan image,
sans avoir a` mesurer des quantite´s re´elles telles que la distance et la vitesse. Ainsi, les ap-
proches d’estimation du TAC a` l’aide de la vision par ordinateur, peuvent eˆtre utiles pour
e´viter les obstacles et pour de´tecter d’e´ventuelles collisions pour la navigation autonome
en robotique mobile.
1.3 Proble´matique
De nombreuses approches ont e´te´ adopte´es pour le calcul du TAC dans la vision pers-
pective, peu en omnidirectionnelle. Dans cette the`se nous nous inte´ressons aux capteurs
ommnidrectionnels, en particulier le capteur catadioptrique (miroir convexe couple´ a` une
came´ra classique), nous cherchons a` estimer le TAC a` partir des images catadioptriques.
Le TAC est une quantite´ de´rive´e du mode`le de projection des points de la sce`ne 3D dans le
plan image. Dans le cas perspectif, les rayons lumineux des points 3D se projettent suivant
la loi perspective, alors que dans le cas catadioptrique les rayons lumineux se projettent
dans un premier temps sur le miroir puis sur le plan image. Ceci implique que les expres-
sions obtenues dans le cas classique ne sont pas approprie´es dans le cas catadioptrique.
Pour re´pondre a` cette proble´matique, nous proposons dans ce travail de the`se d’introduire
de nouveaux mode`les d’estimation du TAC base´es, directement et indirectement, sur le
flot optique et adapte´s aux images catadioptriques, en s’inspirant des approches qui ont
de´ja` prouve´ leur robustesse dans la vision classique et en tenant compte de la nature
de projection de ces images ainsi que leur caracte´ristiques ge´ome´triques et topologiques.
Dans ce manuscrit, nous avons choisi d’adapter deux me´thodes qui re´pondent aux mieux
aux applications robotiques.
1.4 Contributions
Ainsi, nous avons choisi d’adapter deux me´thodes pour l’estimation du TAC de´veloppe´es
pour les images perspectives.
1.4. CONTRIBUTIONS 25
— La premie`re me´thode a e´te´ de´veloppe´e par Horn et al. [Horn 2009]. C’est une
me´thode base´e sur l’estimation implicite du flot optique, calcule´e a` partir de
l’e´quation du flot optique (ECMA) et qui ne ne´cessite aucun traitement de haut
niveau (suivi, de´tection, estimation explicite du flot optique, etc). Nous verrons
que la me´thode adapte´e de celle-ci sur les came´ras omnidirectionnelles a l’avantage
d’un calcul direct du TAC en utilisant seulement les de´rive´es spatiales et tempo-
relles mais elle n’est valable que dans le cas d’ images para-catadioptriques et de
surfaces planes. Le choix de cette me´thode est motive´ par le fait qu’elle est robuste,
rapide et qu’elle peut eˆtre imple´mente´e en temps re´el.
— La seconde me´thode est la me´thode adapte´e de Camus [Camus 1995], base´e sur
l’estimation explicite du flot optique. Cette approche repre´sente une approche plus
ge´ne´rale qui est valable pour tout type de capteur catadioptrique a` point de vue
unique (PVU) et permet de fournir une valeur du TAC en chaque point de l’image
inde´pendamment de la ge´ome´trie de l’obstacle. Nous verrons que dans le cas cata-
dioptrique, les me´thodes usuelles ne sont pas directement applicables a` cause des
distorsions introduites par l’ajout d’un miroir. Pour cela, nous introduirons une
nouvelle de´finition du TAC catadioptrique, par suite nous formalisons une expres-
sion mathe´matique de´rive´e du mode`le de projection ge´ne´rique et qui est adapte´e
aux images catadioptriques.
— Les deux contributions pre´sente´es ci-dessus supposent que le mouvement du robot
est aligne´ avec le mouvement du capteur catadioptrique. Pour les ge´ne´raliser a`
tout type de mouvement, nous introduisons la strate´gie de  re´-orientation  qui
est base´e sur l’estimation du foyer d’expansion (FOE).
En re´sume´, nous pre´sentons dans cette the`se deux me´thodes d’estimation du TAC qui
sont base´es sur des contraintes diffe´rentes et s’appliquent dans des conditions diffe´rentes.
La premie` re me´thode est globale, destine´e aux surfaces planes et qui estime le TAC
et les parame`tres d’orientation de la surface. Le second est un mode`le local capable de
fournir une carte de TAC (360◦) de l’environnement et valable pour tout type de capteur
catadioptrique a` point de vue unique (notion pre´cise´e dans le chapitre 2 section 2.2.3).
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1.5 Plan du me´moire
Ce rapport s’articule autour de six chapitres.
Le chapitre 1 pre´sente une introduction ge´ne´rale, qui de´crit les diffe´rentes parties traite´es
dans ce rapport.
Le chapitre 2 traite des capteurs spe´cifiques utilise´s dans ce travail. Il s’agit de la vision
omnidirectionnelle, nous de´crivons les diffe´rentes solutions technologiques existantes pour
produire des images omnidirectionnelles. Ensuite, nous verrons comment mode´liser ces
capteurs.
Le chapitre 3 est consacre´ a` l’e´tat de l’art des me´thodes d’estimation du flot optique
et d’estimation du temps a` collision (TAC) sur les images perspectives et e´galement
les images omnidirectionnelles. Nous avons profite´ de cet e´tat de l’art pour classer les
me´thodes existentes d’estimation du TAC selon les hypothe`ses adopte´es pour chacune.
Ceci nous a permis de relever des constations et des motivations afin de choisir deux
me´thodes d’estimation du TAC dans le cas perspectif a` adapter dans le cas catadiop-
trique.
Le chapitre 4 fournit l’adaptation de la me´thode globale d’estimation du TAC choisie
dans le chapitre 3, elle s’agit de la me´thode de [Horn 2009]. Cette adaptation commence
tout d’abord par formaliser l’e´quation de la surface plane en coordonne´es images, puis
exprimer le flot optique qui de´rive du mode`le parabolique en fonction du TAC. Ces deux
outils nous permettent d’exploiter l’e´quation du flot optique (ECMA) afin d’estimer le
TAC et les parame`tres d’orientation de la surface plane. Ensuite, nous pre´sentons une
me´thode plus ge´ne´rale d’estimation du TAC pour tout capteur a` point de vue unique, il
s’agit de l’adaptation de la me´thode locale de [Camus 1995]. Cette adaptation est base´e sur
l’utilisation d’un mode`le ge´ome´trique de projection adapte´ aux images catadioptriques.
Le chapitre 5 pre´sente une se´rie d’expe´rimentations de nos deux me´thodes presente´es
dans le chapitre 4 sur des se´quences d’images de synthe`se et sur des se´quences re´elles.
Nous avons imagine´ plusieurs sce´narii afin de valider nos deux mode`les. Ensuite ces deux
me´thodes sont compare´es entre elles.
Enfin, le chapitre 6 cloˆture ce me´moire de the`se, en donnant des conclusions et des
perspectives, des e´volutions possibles et des applications envisageables.
Chapitre
2
CAME´RAS OMNIDIRECTIONNELLES : PRINCIPES ET MODE´LISATION
Les miroirs feraient bien de
re´fle´chir un peu plus avant
de renvoyer les images
Le Gone
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2.1 Introduction
Depuis le de´but de la photographie, les photographes essaient de capturer l’environnement
de la manie`re la plus fide`le et la plus comple`te. Plusieurs techniques et dispositifs ont e´te´
de´veloppe´s pour concre´tiser cet objectif. Depuis l’invention de la chambre noire (en latin
camera obscura) par Ibn El Haytham 1, il suffit de percer un petit trou (ste´nope) dans une
chambre noire, d’y inse´rer une lentille, pour voir apparaˆıtre une image inverse´e dans le
fond blanc de la boˆıte. Plusieurs proce´de´s ont e´te´ de´veloppe´s par la suite jusqu’a` ce que D.
Rees ait re´alise´ le premier capteur omnidirectionnel en 1970. La vision panoramique est
une re´duction de la vision omnidirectionnelle. Elles ont toutes les deux comme objectif
de fournir un champ de vision de 360◦ par rapport a` l’axe vertical [Mouaddib 2005a].
La premie`re image panoramique a vu le jour graˆce au peintre irlandais Robert Baker
(1739− 1806), le cre´ateur du terme panorama 2. Son oeuvre repre´sente un grand tableau
circulaire de la ville d’Edimbourg au Royaume-Uni (voir la Fig. 2.1). La photographie
panoramique consiste a` cre´er une image avec un champ de vision de 360◦. C’est ce qu’on
appelle image panoramique.
Figure 2.1 – Paysage de la ville d’Edimbourg.
Le champ de vision panoramique de l’eˆtre humain varie entre 170◦ et 190◦ alors qu’on
trouve dans la nature des animaux qui posse`dent un champ de vue presque omnidirec-
tionnel (a` titre d’exemple, le lapin a un champ de vue approchant les 360◦, la mouche
avec ses 3000 lentilles posse`de une vision de 360◦). La vision omnidirectionnelle est le
proce´de´ de vision qui fournit une sphe`re de vue du monde observe´ a` partir de son centre
[Mouaddib 2005c]. Le be´ne´fice de l’omnidirectionnalite´ pour la navigation de robots mo-
biles et volants est e´vident puisqu’elle offre des conditions de navigation autonome plus
1. Scientifique arabe ((965− 1039)) et pe`re de l’optique moderne.
2. Panorama : du Grec pan signifiant toute et horama la vue.
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avantageuses que celles de la vision perspective. Dans ce chapitre, tout d’abord, nous
pre´sentons les diffe´rentes conceptions de capteurs produisant des images omnidirection-
nelles. Par la suite, nous pre´sentons quelques notions qui seront utilise´es dans le cadre de
cette the`se sur la mode´lisation des capteurs perspectifs et des capteurs omnidirectionnels.
Enfin, nous proposons un aperc¸u des trois techniques de formation des images omnidirec-
tionnelles et de´taillons le cas des came´ras catadioptriques.
2.2 Vision omnidirectionnelle : principe et concep-
tions
Les approches existantes pour obtenir des images avec large champ de vision peuvent eˆtre
classe´es selon les trois cate´gories suivantes :
— Utilisation des images multiples (syste`me rotatif ou a` plusieurs came´ras) ;
— Utilisation d’objectifs spe´ciaux (came´ras grand angle  fish eye ) ;
— Utilisation d’un miroir (came´ra catadioptrique).
Ce qui caracte´rise ces diffe´rentes cate´gories est le compromis entre la re´solution de l’image
obtenue et la vitesse d’acquisition. L’emploi des images multiples a l’avantage de fournir
une grande re´solution, mais au prix de temps d’acquisition assez e´leve´. Avec l’utilisation de
miroirs convexes ou d’objectifs spe´ciaux, l’acquisition des images a` la fre´quence d’acquisi-
tion de la came´ra utilise´e est possible, au de´triment d’une re´solution plus faible. Toutefois,
pour la navigation autonome d’un robot, une acquisition rapide est indispensable pendant
les de´placements et une bonne re´solution des images n’est pas toujours ne´cessaire. C’est
pourquoi dans la communaute´ robotique, les came´ras panoramiques catadioptriques sont
largement utilise´es.
Dans ce qui suit, nous donnons une bre`ve description de chacune des trois techniques de
formation d’image omnidirectionnelle.
2.2.1 Images multiples pour l’obtention d’une image omnidirec-
tionnelle
Une premie`re approche pour obtenir une image omnidirectionnelle consiste a` utiliser plu-
sieurs images acquises par une ou plusieurs came´ras.
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— Dans la litte´rature, on peut trouver des syste`mes qui fournissent des images omnidi-
rectionnelles en utilisant une seule came´ra monte´e autour d’un axe vertical a` vitesse
angulaire constante (voir Fig. 2.2) [Sarachik 1989], [Jiang 1990], [Matsumoto 1996].
Par juxtaposition des images ainsi obtenues, on peut directement construire une
vue panoramique de la sce`ne [Ishiguro 1992] par un proce´de´ de mosaicing . Cette
technique posse`de plusieurs inconve´nients : la rotation de la came´ra provoque un
flou dans les images acquises. Ensuite, le temps d’acquisition est assez long. Ces
syste`mes sont donc destine´s a` des sce`nes statiques, et non a` des robots en mou-
vement (on trouve cependant dans [Barth 1996] une me´thode qui fait l’acquisition
rapide d’images panoramiques).
Figure 2.2 – Principe de syste`me rotatif ge´ne´rant une image panoramique
— La seconde me´thode consiste a` utiliser plusieurs came´ras (la Fig. 2.3 pre´sente
quelques exemples) : Le syste`me de came´ras multiples repose sur la fusion des
images acquises avec plusieurs came´ras dont chacune recouvre un champ de vue
restreint. Pour ce type de capteurs, nous pouvons citer le syste`me de´veloppe´ dans
[Nalwa 1996] ou encore la RingCam de MicrosoftR [Cutler 2002] compose´e de 5
came´ras. Pour reconstruire parfaitement l’image omnidirectionnelle, il faut s’assu-
rer de l’alignement des centres optiques des came´ras ce qui implique des difficulte´s
dans la fabrication du syste`me.
2.2.2 Objectifs grand-angle (fish-eye)
Une came´ra a` oeil de poisson (en anglais :  fish-eye ) utilise une lentille spe´ciale sur
la came´ra CCD afin de de´vier les rayons lumineux. Les objectifs  fish-eye  sont des
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Figure 2.3 – a- Le syste`me de came´ra  fullview . b- Le syste`me  RingCam . c- La
came´ra  Poly-camera .
objectifs a` tre`s petites focales, ce qui permet un cadrage large de la sce`ne (voir Fig. 2.4).
L’avantage de cette technique est qu’elle est facile d’utilisation et n’occulte pas une partie
du champ visuel par la came´ra (contrairement aux capteurs catadioptriques par exemple).
Les images acquises par ce genre d’objectif sont de´forme´es, et l’analyse de ces images est
difficile, principalement, sur la pe´riphe´rie, la` ou` la re´solution est faible et aussi par leur
mode`le de projection difficile a` mode´liser.
Figure 2.4 – Exemple de lentille fish-eye a` gauche, d’image Fish-eye a` droite.
La troisie`me technique de formation d’image omnidirectionnelle qui nous inte´resse plus
particulie`rement, consiste a` combiner des miroirs (parabolo¨ıde, hyperbolo¨ıde, ellipso¨ıdal,...)
a` un syste`me de capteur d’image classique [Hecht 1974]. L’objectif re´sultant est alors dit
catadioptrique : dioptres pour la re´fraction (lentilles) et catoptrique pour la re´flexion (mi-
roirs). Ce capteur se compose d’un miroir de re´volution, dans lequel se refle`te une sce`ne
qui est filme´e par une came´ra classique.
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2.2.3 Capteurs catadioptriques
L’association d’un ou de plusieurs miroirs a` une came´ra conventionnelle dans une confi-
guration bien de´finie forme un dispositif appele´ catadioptrique. Les syste`mes omnidirec-
tionnels ”catadioptriques” sont le re´sultat de la combinaison des lentilles et des miroirs.
La dioptrique est la science des e´le´ments re´fractants (lentilles) alors que la catoptrique
est la science des surfaces re´fle´chissantes (miroirs). Les images ainsi obtenues couvrent un
champ de vue de 360◦ (voir la Fig. 2.5).
Figure 2.5 – Capteur catadioptrique utilisant un miroir de type parabolique.
Dans ce qui suit nous allons utiliser un capteur catadioptrique central, c’est-a`-dire un
miroir convexe couple´ a` came´ra classique qui a l’avantage d’eˆtre un syste`me a` PVU (un
centre de projection unique) dans certains cas.
Cette the´orie du point de vue unique, publie´e par Nayar et Baker dans [Baker 1998]
signifie que chaque rayon lumineux de la sce`ne passe dans une seule direction a` travers ce
point de vue, ou de fac¸on e´quivalente, les rayons re´fle´chis convergent vers le meˆme point.
La contrainte de PVU est re´alise´e seulement pour des formes spe´cifiques de miroirs : le
miroir elliptique, le miroir conique, le miroir parabolique et le miroir hyperbolique.
Les came´ras catadioptriques a` centre de projection unique combinent deux caracte´ristiques
importantes : un centre de projection unique et un champ de vision important. Par contre,
la vision omnidirectionnelle pre´sente un inconve´nient majeur mate´rialise´ par les distorsions
inhe´rentes lie´es au miroir. Celles-ci rendent inapplicables les outils classiques de traitement
d’images.
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2.3 Mode´lisation ge´ome´trique des capteurs a` point
de vue unique
Dans cette section, nous de´crivons dans un premier temps la configuration ge´ome´trique
des projections dans le cas des came´ras classiques et dans un deuxie`me temps, nous
pre´sentons la projection dans le cas catadioptrique avec miroir parabolo¨ıde, hyperbolo¨ıde
et sphe´rique.
2.3.1 Mode´lisation des came´ras perspectives
Un des mode`les classiques de formation des images les plus connus dans la litte´rature
est le mode`le ste´nope´ (e´galement appele´ mode`le perspectif ou en anglais : ”pinhole”).
Le mode`le ge´ome´trique ste´nope´ est constitue´ d’un plan, appele´ plan re´tinien, dans lequel
l’image se forme a` l’aide d’une projection perspective. Il s’agit d’un mode`le central ou` tous
les rayons optiques s’intersectent en un meˆme point appele´ centre optique (ou centre de
projection). Ainsi, tout point 3D se projette selon la droite le reliant avec le centre optique
de la came´ra. Le point image s’obtient a` l’intersection de cette droite et du plan image
(situe´ a` la distance focale f , voir la Fig. 2.6). L’image se focalise a` une distance Z = −f
derrie`re le centre optique sur le capteur (CCD ou CMOS). Notons que le centre optique
peut eˆtre place´ devant ou derrie`re le plan re´tinien. Par simple syme´trie centrale (de centre
optique), on conside`re que le centre optique est situe´ a` Z = f comme illustre´ dans la
figure 2.6. Toutefois, les deux configurations sont mode´lise´es avec les meˆmes parame`tres
a` un signe pre`s sur la distance focale.
Soit P˜ = (X, Y, Z, 1)ᵀ les coordonne´es homoge`nes du point P exprime´es dans le repe`re
came´ra Rc, de´fini par le centre Oc et les axes Xc, Yc et Zc (si le point 3D est exprime´
dans un repe`re monde, il suffit d’appliquer un changement de base). Le point 3D P˜ =
(X, Y, Z, 1), est projete´ dans le plan image normalise´ en m˜ = (x, y, 1)ᵀ par la fonction de
projection perspective pCr (), tel que :
m˜ = pCr (P˜ ) avec
 x=f XZy=f Y
Z
(2.1)
pour passer du plan normalise´ (repe`re came´ra) au repe`re image (repe`re pixellique), on uti-
lise la projection orthographique. Il s’agit d’une transformation affine donne´e par un en-
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Figure 2.6 – Mode`le perspectif d’une came´ra. Un point 3D P est projete´ dans le plan
image de la came´ra en un point p
semble de rayons paralle`les orthogonaux au plan image. La projection orthographique a e´te´
introduite comme une approximation de la projection perspective par [Aloimonos 1990].
Le mode`le de came´ra affine a e´te´ formule´ par [Mundy 1992] et souvent utilise´ dans les
proble`mes d’estimation de mouvement. Cette projection est un cas limite de la projection
perspective [Faugeras 1993]. Donc le passage au plan image se fait comme suit :
p˜ = Km˜ (2.2)







Notons que, les parame`tres intrinse`ques sont les parame`tres qui mode´lisent la ge´ome´trie
interne et les caracte´ristiques optiques du capteur. L’ensemble de ces parame`tres contient :
— La distance focale f : c’est la distance (en mm) qui se´pare le plan re´tinien (plan
image) et le centre optique Oc.
— Les parame`tres de conversion αu et αv : repre´sentent l’ajustement horizontal et
vertical qui permettent de passer d’un repe`re du plan re´tinien (exprime´ en mm)
au repe`re image (exprime´ en pixel).
— Le point principal (u0, v0) : point de´fini comme e´tant le projete´ du centre optique
Oc sur le plan image, exprime´ en pixels.
Enfin, signalons que le mode`le de projection perspectif est un mode`le a` point de vue
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unique. En effet, toutes les lignes de vue s’intersectent en un seul point qui est le centre
de projection.
2.3.2 Mode´lisation des came´ras para-catadioptriques
La mode´lisation d’une came´ra catadioptrique panoramique rele`ve de la meˆme de´marche
que celle d’une came´ra perspective en ajoutant la re´flexion des rayons lumineux sur le
miroir de re´volution. Cette re´flexion introduit une transformation supple´mentaire dont il
faut tenir compte et qui de´pend de la nature de la surface du miroir [Mouaddib 2005c],
[Mouaddib 2005b].
Figure 2.7 – Configuration ge´ome´trique dans le cas para-catadioptrique.
Le mode`le parabolique est illustre´ par la figure 2.7. Par convention, le repe`re (X, Y, Z) est
centre´ au foyer du parabolo¨ıde en un point F . Les axes du repe`re sont choisis tels que Z soit
confondu avec l’axe principal du miroir. Soit P (X, Y, Z) un point 3D de l’environnement
(voir Fig. 2.7). Le point P se projette sur le miroir parabolo¨ıde en un pointmp = (xp, yp, zp)
suivant le mode`le suivant :
mp = p
ζ
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Ensuite, puisque nous avons une projection orthographique pOr () (pour respecter le PVU),
les coordonne´es sur le plan image au point m = (x, y) sont :
m = pOr (mp) avec m :
 x = xp= h Xρ−Zy = yp= h Yρ−Z (2.6)
Pour passer aux coordonne´es pixelliques p = (u, v), il suffit de multiplier le vecteur m
par la matrice K (eq. (2.3)) des parame`tres intrinse`ques : p = Km. Enfin, la fonction
comple`te de projection d’un point 3D (exprime´ dans le repe`re came´ra Rc) dans le plan
image pixellique est :
p = KpOr (p
ζ
r(P )) (2.7)
2.3.3 Mode´lisation des came´ras catadioptriques avec miroir hy-
perbolo¨ıde
Yamazawa et al. [Yamazawa 1993] ont propose´ un capteur d’images omnidirectionnelles
en utilisant un miroir hyperbolo¨ıde, appelle´ HyperOmniVision. Le miroir hyperbolique a
deux points focaux, F et F ′ (voir Fig. 2.8). L’e´quation d’un hyperbolo¨ıde dans un repe`re











avec e repre´sentant l’excentricite´ : e =
√
a2 + b2, ou` a = 1/2(
√
4e2 + 4h2 − 2h) et b =√
h
√
4e2 + 4h2 − 2h2.
La droite passant par le foyer de l’hyperbolo¨ıde et par le point P (X, Y, Z), donne´ dans le
repe`re du miroir est :
xp = λX, yp = λY, zp = λZ. (2.9)
On remplace ces termes dans l’e´quation (2.8) et on de´duit les solutions de λ qui corres-
pondent aux deux intersections avec le miroir :
λ =
b2(−eZ ± aρ)
b2Z2 − a2(X2 + Y 2) (2.10)
avec ρ =
√
X2 + Y 2 + Z2.
La projection perspective pCr se fait de la manie`re suivante (en tenant compte du fait que
la distance entre les points focaux est e´gale a` 2e) :
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Figure 2.8 – Configuration ge´ome´trique dans le cas catadioptrique avec miroir hyperbo-
lique.
Sans perte de ge´ne´ralite´ on pose f = 1 et on remplace les autres variables pour obtenir les
coordonne´es (x, y) en fonction des coordonne´es du point 3D et les parame`tres du miroir :







Puis, on remplace λ,xp, yp et zp pour obtenir les coordonne´es du point image sur la came´ra
normalise´e :















De la meˆme manie`re que l’e´quation (2.7), le passage aux coordonne´es pixelliques se fait
comme suit :
p = K(pHr (P )) (2.14)
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2.3.4 Mode´lisation des came´ras catadioptriques : mode`le ge´ne´rique
Geyer et Daniilidis [Geyer 2001] ont introduit une the´orie d’unification pour les came´ras
catadioptriques ayant un point de vue unique. En substance, ils ont montre´ qu’une projec-
tion catadioptrique centrale est e´quivalente a` un mapping en deux e´tapes via une sphe`re.
Le the´ore`me d’e´quivalence [Geyer 2001] entre toute projection centrale et une projection
sphe´rique suivie d’une projection sur le plan fournit un mode`le unifie´ qui mode´lise toutes
les came´ras a` point de vue unique.
Dans la figure 2.9, le projete´ Ps du point 3D P (X, Y, Z) sur la sphe`re est obtenu par une
projection centrale via le centre de la sphe`re Oc. La projection ste´re´ographique du point
Ps(xs, ys, zs) via un point Op qui appartient a` l’axe Z de la sphe`re donne l’image m(x, y)
de P (X, Y, Z) sur l’image catadioptrique. Le parame`tre ξ de´finit la forme du miroir et ϕ











Figure 2.9 – Equivalence entre un mode`le de projection catadioptrique et la projection
sur la sphe`re suivie par une projection sur le plan image.
Ainsi, le point Ps appartenant a` la droite passant par le centre de la sphe`re et le point
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3D P ve´rifie :
xs = λX; ys = λY ; zs = λZ (2.15)







Sans perte de ge´ne´ralite´ on pose R = 1. D’ou` :
λ =
±1√
X2 + Y 2 + Z2
(2.17)
La projection sur le plan de l’image est obtenue tout d’abord par :






Enfin, le mode`le ge´ne´rique est le suivant :











Par passage aux coordonne´es pixelliques, nous utilisons la meˆme transformation que
l’e´quation (2.14) :
p = K(pSr (P )) (2.20)
2.4 Conclusion
Dans l’espoir d’e´largir le champ visuel, plusieurs conceptions de capteurs ont e´te´ mises
en place. Nous avons donne´ un aperc¸u des diffe´rentes cate´gories connues dans la vision
omnidirectionnelle pour construire une image a` grand champ de vue. Ceci a commence´ par
une approche na¨ıve comme le syste`me rotatif, ensuite elle s’est e´tendue aux techniques de
mosa¨ıque et l’utilisation des lentilles spe´ciales (lentille  fish-eye ) jusqu’ a` la conception
d’un capteur catadioptrique qui permet d’acque´rir un champ de vision de 360◦. Ce chapitre
a donne´ aussi un aperc¸u de la mode´lisation des capteurs a` PVU, que nous utiliserons par
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3.1 Introduction
Dans ce chapitre, nous pre´sentons un e´tat de l’art compose´ de trois parties. La premie`re
partie est consacre´e a` lister les diffe´rentes me´thodes d’estimation du flot optique sur les
images perspectives et les images omnidirectionnelles. Nous en profiterons pour justifier
le choix de la me´thode d’estimation du flot optique adopte´e. L’un des premiers inte´reˆts
du flot optique est qu’il permet d’estimer le foyer d’expansion (FOE). Ainsi, graˆce au
FOE nous pouvons de´duire la direction du mouvement. Nous consacrons d’ailleurs la
deuxie`me partie de ce chapitre a` l’e´tude du FOE. La dernie`re grande partie est de´die´e a` la
pre´sentation des diffe´rentes me´thodes d’estimation du TAC. Pour cela nous exposons dans
un premier temps, les me´thodes les plus connues dans la litte´rature base´es explicitement et
implicitement sur le flot optique. Ensuite nous donnerons une pre´sentation des me´thodes
propose´es pour l’estimation du TAC en vision omnidirectionnelle. Cet e´tat de l’art nous
permettra de conclure sur le choix de me´thodes perspectives a` adapter dans le cas para-
catadioptrique.
3.2 Me´thodes d’estimation du flot optique
Lorsqu’un observateur (un animal, une came´ra, etc.) est en mouvement relatif par rapport
aux objets de son environnement, un champ visuel de de´placement peut eˆtre perc¸u. Ce
champ est appele´ flot optique (ou flux optique). Il permet d’expliquer des variations dans
une image anime´e en terme de de´placements de points images. Toutes les approches qui ont
e´te´ propose´es pour re´soudre ce proble`me reposent soit sur la recherche d’un champ le plus
re´gulier possible, soit sur l’ajout d’une hypothe`se supple´mentaire sur la forme du champ de
flot optique que l’on souhaite trouver. Le flot optique est utilise´ dans plusieurs applications
comme : la reconstruction 3D [Yang 2012], la segmentation[Ibarra 2013], [Shanshan 2013],
le suivi, l’estimation de l’ego-mouvement [Gluckman 1998], [Vassallo 2002], [Radgui 2009],
la surveillance et la navigation des robots mobiles terrestres et volants [Li 2006].
Dans ce qui suit, nous pre´sentons tout d’abord les me´thodes d’estimation qui ont e´te´
de´veloppe´es pour les images perspectives et ensuite les me´thodes d’estimation pour les
images omnidirectionnelles.
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3.2.1 Estimation du flot optique pour les images perspectives
De nombreuses approches ont e´te´ propose´es pour estimer le mouvement apparent sur
les images perspectives. Dans cette section, nous exposons les me´thodes les plus connues
dans la litte´rature [Mitiche 1996]. Elles sont regroupe´es suivant quatre cate´gories : les
me´thodes diffe´rentielles, les me´thodes base´es sur la mise en correspondance, les me´thodes
fre´quentielles et finalement les me´thodes base´es sur une de´composition des images.
3.2.1.1 Me´thodes diffe´rentielles
Les me´thodes diffe´rentielles calculent le flot optique de l’image a` partir de l’e´quation
de contrainte du mouvement apparent. Cette e´quation est base´e sur la contrainte de
conservation de l’intensite´ avec le mouvement, en effet :
Soit un point 3D re´el P (t) = (X(t), Y (t), Z(t)) projete´ sur le plan image au point p(t) =
(x(t), y(t)) suivant la fonction suivante :
R3 7−→ R2 P (t) 7−→ p(t) (3.1)
Conside´rons une se´quence d’images I(x(t), y(t), t), le mouvement apparent dans l’image,
plus commune´ment appele´ flot optique, est la vitesse de de´placement −→v (x(t), y(t), t) des
points physiques dans la se´quence d’images, c’est-a`-dire :






La contrainte de l’illumination constante signifie que l’intensite´ lumineuse du point p(t)
ne change pas au cours du temps. Cela se traduit mathe´matiquement par :
dI
dt
(x(t), y(t), t) = 0 ∀t. (3.3)
En utilisant la formule de Taylor et en ne´gligeant les termes de second ordre, le flot optique





−→∇I est le gradient spatial de l’image. Cette e´quation est appele´e l’e´quation de contrainte
du mouvement apparent (note´e ECMA). Elle ge´ne`re un proble`me connu dans la litte´rature
sous le nom  proble`me de l’ouverture  car on ne dispose que d’une seule contrainte pour
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trouver deux inconnues v1 et v2. Pour re´soudre ce proble`me de l’ouverture, plusieurs ap-
proches ont e´te´ propose´es.
Re´gularisation globale :
En 1981, Horn et Schunk [Horn 1981] sont les premiers a` introduire la notion de la
re´gularisation dans une me´thode de calcul du flot optique. La solution propose´e revient a`
minimiser une fonctionnelle a` deux termes : le premier terme consiste a` de´terminer le flot





(−→v .−→∇I + ∂I
∂t
)2dxdy (3.5)
ou` Ω repre´sente le plan image.
le second terme est la fonctionnelle de re´gularisation de Tikhonov qui cherche a` contraindre






La solution d’Horn et Schunk consiste a` chercher le vecteur −→v en minimisant la fonction-
nelle totale suivante :
Γ[−→v ] = Γ1[−→v ] + λΓ2[−→v ] (3.7)
ou` λ est un parame`tre qui permet d’ajuster l’effet du terme (3.6). Cette solution re´sout le
proble`me de l’ouverture, ne´anmoins, le terme de Tikhonov induit une forte pe´nalisation
des gradients. Cela conduit a` un lissage excessif du flot optique. Cette me´thode est la
premie`re me´thode diffe´rentielle globale d’estimation du flot optique de´veloppe´e dans la
litte´rature.
Re´gularisation locale :
Pour reme´dier aux inconve´nients des me´thodes globales qui calculent un flot optique dense
sur l’ensemble de l’image, Lucas et Kanade [Lucas 1981] ont propose´ une me´thode base´e
uniquement sur le terme (3.5) sans avoir recours au second terme. Ils supposent que le
flot optique −→v est constant dans un voisinage autour du point p(t). Cette me´thode offre
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une meilleure combinaison entre deux caracte´ristiques critiques a` savoir, la pre´cision et le
temps de calcul. Sa fonctionnelle locale Γl est donne´e par :
Γl[−→v ] = Γ1[−→v (q)] si q ϑp (3.8)
avec ϑp un voisinage classique du point p de l’image I. L’adaptation de cette me´thode en
vision catadioptrique est traite´e dans la section 3.2.2.2.
3.2.1.2 Me´thodes base´es sur la mise en correspondance
Ces me´thodes consistent a` mettre en correspondance des caracte´ristiques de l’image
pour calculer le champ de de´placement
−→
d entre deux instants conse´cutifs t et t + 1







[I((i, j), t)− I((i, j) +−→d , t+ 1)]2 (3.9)
Ou` Vp est un voisinage centre´ autour du point p = (x, y). Ces me´thodes sont robustes et
simples a` mettre en oeuvre mais elles sont souvent couˆteuses en terme de temps de calcul.
3.2.1.3 Me´thodes fre´quentielles
Ces me´thodes e´tudient l’ECMA de l’image I en l’analysant dans le domaine fre´quentiel.
D’apre`s l’hypothe`se de contrainte de flot optique (3.3), on a la relation suivante :
I(p, t) = I(p+ vt, 0) (3.10)
avec p = (x, y) est un point de l’image et −→v = (v1, v2) est le vecteur vitesse recherche´. La
transforme´e de Fourier Î applique´e a` cette fonction est :
Î(fx, fy, ft) = Î(fx, fy)δ(v1fx + v2fy + ft) (3.11)
ou` δ est la fonction de Dirac et fx, fy et ft repre´sentent les fre´quences spatiales et tem-
porele de l’image I. Donc l’estimation du flot optique est extraite de l’e´quation (3.11) en
identifiant dans l’espace des fre´quences un plan de vitesse d’e´quation :
v1fx + v2fy + ft = 0 (3.12)
Le proble`me de l’ouverture est contourne´ en utilisant la constance du flot sur les supports
de ces filtres. Ces me´thodes sont divise´es en deux cate´gories : me´thodes base´es sur l’energie
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du signal filtre´ [Adelson 1985] ou base´es sur la phase [Heeger 1988]. Ge´ne´ralement, ces
me´thodes donnent de bons re´sultats mais elles restent lentes en terme de temps de calcul.
3.2.1.4 Me´thodes base´es sur une de´composition des images
Une autre approche propose´e pour contourner le proble`me de l’ouverture consiste a` pro-
jeter l’e´quation du flot optique sur une base de fonctions (ψn)n=1,.....,N de L
2(R2). On
construit une famille de fonctions translate´es (ψnu) comme :
ψnu(x, y) = ψn(x− u1, y − u2) ∀n = 1, ......, N, u = (u1, u2) (3.13)
et on suppose que le flot optique au point u est constant sur le support de ces fonctions.
En ge´ne´ral, ces fonctions sont des filtres spatiaux ou bien une famille d’ondelettes. Cette




−→5I.−→v ((x, y), t) + ∂I
∂t
)ψnu(x, y)dxdy = 0 ∀n = 1, .........., N (3.14)
Weber et Malik [Weber 1995] proposent d’utiliser plusieurs filtres spatio-temporels. Ber-
nard [Bernard 1998] a utilise´ une base d’ondelettes ψn(x, y)n=1,.....,N , alors que Bruno et
al. [Bruno 2002] ont utilise´ une famille de fitre de Gabor pour contraindre l’ECMA sur le
support de ces filtres.
3.2.1.5 Comparaison des me´thodes
Les me´thodes de´crites auparavant et d’autres ont e´te´ evalue´es et compare´es qualitative-
ment par Barron et al. [Barron 1994]. Ces auteurs ont examine´ ces algorithmes en utilisant
plusieurs se´quences d’images. Une de leurs conclusions est que la me´thode diffe´rentielle
locale de Lucas et Kanade [Lucas 1981] et la me´thode de Fleet et Jepson [David 1990] sont
les plus performantes en robustesse et en temps d’exe´cution. Nous profiterons de cette
remarque pour calculer le TAC developpe´ dans le chapitre 4 en utilisant le flot optique
de [Lucas 1981]. Dans ce qui suit nous pre´sentons l’estimation du flot optique dans le cas
omnidirectionnel.
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3.2.2 Estimation du flot optique sur les images omnidirection-
nelles
Le proble`me de l’estimation du flot optique a e´te´ largement e´tudie´ pour les images pers-
pectives. Les images omnidirectionnelles nous permettent d’avoir une information globale
sur le mouvement et sur son sens via la pre´sence de deux foyers d’expansion et/ou de
contraction (FOE et FOC). De plus, l’analyse du mouvement a` partir des images omnidi-
rectionnelles permet de re´soudre le proble`me de l’ambiguite´ lie´ au flot optique, pre´sente
dans les images perspectives, entre une rotation et une translation.
Nous pre´sentons deux cate´gories d’estimation du flot optique dans le cas omnidirectionnel
qui existent dans la litte´rature. La premie`re cate´gorie calcule le flot sur la sphe`re unite´
alors que la deuxie`me le calcule directement sur le plan image.
3.2.2.1 Estimation sur la sphe`re
Comme nous l’avons signale´ dans la section 3.2.1.1, les me´thodes diffe´rentielles repre´sentent
un axe inte´ressant pour de nombreux auteurs pour les adapter en vision omnidirec-
tionnelle. Nous citons par exemple : Daniilidis et al. [Daniilidis 2002] qui ont adapte´ la
me´thode locale de [Lucas 1981] sur la sphe`re en de´finissant une fonction gaussienne et un
ope´rateur sphe´rique pour re´soudre l’ECMA de´finie en coordonne´es sphe´riques. Yosihiko
et al. [Yoshizaki 2008] ont adapte´ la me´thode globale de Horn et Schunk [Horn 1981] en
minimisant leur fonctionnelle de´finie en coordonne´es sphe´riques. Tosic et al. [Tosic 2005]
ont calcule´ la corre´lation entre deux images sphe´riques de la sce`ne en se basant sur une
technique de multire´solution de L-niveaux. Radgui et al. [Radgui 2011] se sont base´s sur
la me´thode de Bruno et al. [Bruno 2002] et Bernard et al. [Bernard 1998] pour adapter le
flot optique aux images catadioptriques en faisant une de´composition de l’ECMA avec une
famille d’ondelettes sphe´riques. Re´cemment Alibouch et al. [Alibouch 2012] ont adapte´
la me´thode de Gautama et al. [Gautama 2002]. Cette dernie`re est base´e sur l’utilisation
des filtres complexes en 2D pour extraire la phase spatiale, ensuite le gradient de la phase
temporel est estime´ a` chaque position de la se´quence alors qu’une mesure de fiabilite´
est applique´e pour de´terminer les composantes valides de vitesse. L’adaptation de cette
me´thode pour les images catadioptriques consiste a` reformuler l’e´quation de la contrainte
de gradient de phase sur la sphe`re unite´.
48 CHAPITRE 3. ESTIMATION DU TEMPS A` COLLISION : ETAT DE L’ART
3.2.2.2 Estimation du flot optique sur le plan image
Cette section a pour but de pre´senter une des me´thodes d’estimation du flot optique sur
le plan de l’image omnidirectionnelle. C’est la me´thode du flot optique adapte´ aux images
para-catadioptriques. Cette contribution a e´te´ publie´e par Radgui et al. [Radgui 2009] ;
elle consiste a` adapter le flot optique de Lucas Kanade en formulant un nouveau mode`le
de mouvement et un voisinage adapte´ qui tiennent compte de la ge´ome´trie du capteur
para-catadioptrique. Notons que cette technique sera utilise´e dans notre estimation de
TAC. Nous donnons un aperc¸u sur le calcul de cette me´thode.
Mode`le du mouvement adapte´ :
Le mode`le du mouvement adapte´ est base´ sur le mode`le de projection parabolique (2.7).
La translation planaire 3D dans le plan X-Y de la came´ra est note´e d = (dx, dy) (on
suppose qu’il n’y a pas de translation suivant l’axe Z, voir la Fig. 3.1).
Figure 3.1 – Mouvement de translation planaire du capteur para-catadioptrique.
Notons que p(u, v) et p′(u′, v′) sont les projections (coordonne´es pixelliques) du meˆme
point 3D P re´sultants du mouvement de la came´ra dans le plan perpendiculaire a` son axe
optique.
La projection des points 3D de´place´s dans l’image peut eˆtre exprime´e comme suit :
p′ = KpOr (p
ζ











(X + dx)2 + (Y + dy)2 + Z2 et (u0, v0) est le point principal. Pour simplifier
cette mode´lisation, nous conside´rons que les composants d = (dx, dy) peuvent eˆtre ne´glige´s
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devant les coordonne´es du point P . Nous conside´rons e´galement que les facteurs d’e´chelle,
suivant les deux directions, sont e´gaux αu = αu = α. En utilisant ces hypothe`ses nous
obtenons :  u′'u+ α αhdxρd−Zv′'v + α αhdy
ρd−Z
(3.16)
Soient : U = u−u′ et V = v− v′. Les auteurs de [Radgui 2008] montrent alors que (U, V )
peuvent s’e´crire sous la forme : U=a(u− u0)2 + a(v − v0)2 + cV=b(u− u0)2 + b(v − v0)2 + d (3.17)
ou` a, b, c et d sont les parame`tres du mode`le du mouvement a` estimer.
Suivant le mode`le de mouvement obtenu (eq.(3.17)), la translation du point P dans l’es-
pace de´crit un cercle sur le plan image. Les parame`tres du mouvement de´pendent de Z,










Ce mode`le de´rive´ d’une projection parabolique, repre´sente un nouveau mode`le de mou-
vement pour les images para-catadioptriques. Ce mode`le remplacera le mode`le constant
utilise´ par Lucas-Kanade pour contraindre l’e´quation du flot optique. Pour pouvoir estimer
les parame`tres du mouvement quadratique (3.17) on a besoin d’un voisinage. Le voisinage
classique utilise´ par Lucas-Kanade est inapproprie´ pour les images catadioptriques. Dans
la suite, nous pre´sentons le voisinage adapte´ aux images para-catadioptriques utilise´ par
Radgui et al. [Radgui 2009].
Voisinage adapte´ :
Dans le cas perspectif, la projection des points sur le plan image suit une loi affine, un
voisinage sous forme d’une feneˆtre rectangulaire est donc approprie´. Cependant, dans
le cas de l’image catadioptrique la fonction de projection liant les points 3D et leurs
projections dans l’image est non-line´aire. Dans ce cas un voisinage classique est inade´quat.
Certains auteurs ont propose´ des me´thodes d’adaptation du voisinage tenant compte
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de la re´solution non-uniforme, par exemple ; [Svoboda 2001] et [Demonceaux 2006]. Le
voisinage adapte´ du point p(u, v) note´ ϑu,v est de´fini comme suit :
(ui, vi) ϑu,v si |θ − θi| < dθ et |ϕ− ϕi| < dϕ (3.19)
ou` (1, θ, ϕ) sont les coordonne´es sphe´riques du point p (voir la figure 3.2).
Figure 3.2 – Voisinage adapte´ au miroir parabolique projete´ ensuite sur le plan image
Bien que la ge´ome´trie du voisinage adapte´ soit plus adapte´e a` la ge´ome´trie de l’image
para-catadioptrique (voisinage plus grand dans les pe´riphe´ries, plus petit au centre), le
temps de calcul reste tre`s e´leve´ par rapport au  calcul  d’un voisinage classique.
Estimation du flot adapte´ sur les images para-catadioptriques :
Dans la suite de ce travail, le mode`le de mouvement apparent (3.17) et le voisinage
adapte´ (3.19) aux images para-catadioptriques seront utilise´s pour calculer le mouvement
apparent adapte´ d’un point p(u, v). Calculer le flot adapte´ revient a` estimer les quatre pa-









(a(ui − u0)2 + a(vi − v0)2 + c)
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Remarque : comme les variables a, b, c et d sont corre´le´es deux a` deux (eq. 3.18), on peut
se contenter d’estimer seulement les deux parame`tres a et b et de´duire par la suite c et d
par la formule suivante :
c = (αh)2a d = (αh)2b (3.21)
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Dans la section suivante nous donnons un bref e´tat de l’art sur l’estimation du foyer
d’expansion (FOE) qui re´sulte de la divergence du flot optique dans les images perspectives
et aussi dans les images omnidirectionnelles. Une des caracte´ristiques du FOE est la
possibilite´ de de´duire la direction du mouvement du capteur dans l’image, ce qui s’ave`re
inte´ressant a` exploiter dans notre e´tude.
3.3 Estimation des foyers d’expansion et de contrac-
tion
3.3.1 Estimation de foyer d’expansion sur les images perspec-
tives
Lors d’une translation de la came´ra dans une sce`ne statique, les directions de vitesse des
points projete´s sur le plan image converge vers un point du plan projectif appele´ FOE
(voir Fig. 3.3). Remarquons que, le flot optique a une grande amplitude dans la pe´riphe´rie
et une plus petite proche du FOE. Notons que, la proprie´te´ de divergence radiale nous
donne suffisamment d’informations pour de´tecter la position du FOE dans le plan image,
ce qui implique que, l’amplitude des vecteurs de flot peut eˆtre ignore´e. En outre, il n’est
pas ne´cessaire d’avoir le vecteur de flot optique exact en chaque point de l’image pour
de´terminer le FOE, une distribution judicieuse des vecteurs est suffisante [Sazbon 2004].
L’extraction du FOE se fait entre deux images en t et t+ 1 et joue un roˆle tre`s important
dans diffe´rentes applications de la navigation visuelle. Le FOE est une information cruciale
utilise´e dans l’estimation du TAC [McCarthy 2008], la reconstruction 3D [Bak 2011] et
par conse´quent, dans le controˆle du mouvement et le syste`me d’alerte de collision et
l’e´vitement d’obstacles.
Les me´thodes actuellement utilise´es pour estimer le FOE entre deux images conse´cutives
sont divise´es en trois grandes classes. La premie`re classe regroupe les me´thodes dites
discre`tes, qui utilisent des caracte´ristiques correspondantes (points, lignes ou des courbes)
[Jain 1983]. La deuxie`me classe contient les me´thodes dites continues base´es sur l’es-
timation explicite du flot optique [Sharma 1996], [Mene´ndez 1999], [Sazbon 2004] et la
troisie`me classe regroupe les me´thodes base´es sur la contrainte de changement de lumi-
nosite´ [Negahdaripour 1989], [Joarder 1994].
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Figure 3.3 – Foyer d’expansion (FOE).
3.3.1.1 Me´thodes discre`tes
Soit une se´quence d’image I = [I1, I2, I3......, IN ] de taille N acquise par la came´ra en





n). La droite (P1P
′
1) passe ne´cessairement de FOE. Pour de´terminer le
FOE on a besoin au minimum de deux paires de points correspondant, comme montre´
dans la figure 3.4[Jain 1983].
Figure 3.4 – Distances entre FOE et les points de correspondance et entre d’autres dans
l’espace de recherche
Soit O′ un point qui appartient a` la droite (P1P ′1) et non au segment [P1P
′
1]. Notons la
distance euclidienne entre le point A et B par L(A,B). On a :
L(P1P
′
1) = |L(O′P ′1)− L(O′P1)|. (3.22)
Pour un point O′′ n’appartenant pas a` la droite (P1P ′1), l’ine´galite´ triangulaire nous donne :
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L(O′′P ′1) < L(O
′′P1) + L(P1P ′1). (3.23)
donc
L(O′′P ′1)− L(O′′P1) < L(P1P ′1). (3.24)
de manie`re similaire avec un point O′′′ qui n’appartient pas a` la ligne (P2P ′2), on obtient :
L(O′′′P ′2)− L(O′′′P2) < L(P2P ′2). (3.25)
Remplac¸ant O′ par O′′ et O′′′ et sommant (3.24) et (3.25), on obtient :
L(O′P ′1)− L(O′P1) + L(O′P ′2)− L(O′P2) ≤ L(P1P ′1) + L(P2P ′2) (3.26)
L’ine´galite´ (3.26) atteint son maximum au point O′ = O, c’est le point FOE. Ainsi, pour








Le principal inconve´nient des me´thodes discre`tes re´side dans le fait que la recherche des
points de correspondance est une taˆche difficile. Par ailleurs, ces me´thodes ne sont pas
robustes, car elles utilisent des informations locales de petites re´gions dans les images.
3.3.1.2 Me´thodes continues
La deuxie`me classe des me´thodes consiste a` estimer le FOE en utilisant le flot optique.
Ces techniques utilisent une information globale, elles sont donc plus robustes. L’une des
me´thodes de cette classe est base´e sur l’usage de flot optique et d’un filtre adapte´ F . Ce
filtre est de taille (2w + 1)× (2w + 1) et repre´sente une grille carte´sienne. Chaque point
de la grille repre´sente l’angle entre le point de la grille correspondant et l’origine (i.e. la
direction radiale). Cela s’e´crit :
F (m,n) = arctan
n
m
− w ≤ m ≤ w,−w ≤ n ≤ w (3.28)
Le FOE est obtenu par la minimisation de la fonctionnelle S suivante :
(x̂FOE, ŷFOE) = arg min
(x,y)
S(x, y) (3.29)
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Dans le cas ou` on peut utiliser l’e´quation (3.28) de manie`re ide´ale, S(x, y) est la somme
des carre´s des diffe´rences entre F et les directions correspondantes de flot optique induites
par un voisinage de taille (2w + 1)2 pixels centre´ en (x, y). Puisque l’estimation de flot
optique est impre´cise, il est ne´cessaire d’introduire une me´thode robuste ponde´rant le flot
en chaque pixel en fonction de la pre´cision de l’estimation. Par exemple, nous pouvons
donner aux pixels pe´riphe´riques les plus grands poids car ils ont une plus grande amplitude
et sont donc moins sensibles au bruit. Par conse´quent nous de´finissons S(x, y) par :





[(F (m,n)− α(u(x+m, y + n), v(x+m, y + n)))2
Φ(u(x+m, y + n), v(x+m, y + n))] (3.30)
les fonctions α,Ψ,Φ sont definies successivement par :
α(u(x+m, y + n), v(x+m, y + n)) = arctan
v(x+m, y + n)
u(x+m, y + n)
, (3.31)
Φ(u(x+m, y + n), v(x+m, y + n)) =
 1 si u(x, y)2 + v(x, y)2 ≥ t0 sinon. (3.32)
et





Φ(u(x+m, y + n), v(x+m, y + n))]−1 (3.33)
Le principal inconve´nient des me´thodes continues re´side dans le temps d’exe´cution e´leve´,
car elles essaient de re´soudre un proble`me de minimisation des moindres carre´es pour
calculer le FOE sur un champ de vecteurs dense.
3.3.1.3 Me´thode base´e sur la contrainte du changement de l’intensite´ lumi-
neuse
Une approche diffe´rente est utilise´e pour l’estimation du FOE. Elle n’utilise ni le champ
de flot optique ni les caracte´ristiques correspondantes, mais elle impose une contrainte sur
la came´ra qui doit se trouver en face de la sce`ne observe´e (i.e, la profondeur est positive)
[Negahdaripour 1989]. L’inconve´nient de cette me´thode est qu’elle fonctionne efficacement
dans le cas d’une translation pure, mais pas lorsque le mouvement est combine´ avec une
rotation.
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3.3.2 Estimation du foyer d’expansion et du foyer de contraction
sur les images catadioptriques.
La structure topologique dense du flot optique omnidirectionnel permet d’acque´rir des in-
formations inte´ressantes. Le mouvement de translation pure produit un champ caracte´rise´
par deux points singuliers, foyer d’expansion FOE et le foyer de contraction FOC, situe´s
sur les poˆles oppose´s de l’image sphe´rique. Le vecteur passant par ces deux points singu-
liers indique la direction de l’ego-mouvement du syste`me came´ra-robot. La rotation autour
d’un axe ge´ne`re un champ de mouvement circulaire autour de cet axe et elle change les
deux positions de FOE et FOC dans la carte des vecteurs de flot optique de l’image om-
nidirectionnelle. Dans la figure 3.5, on visualise les vecteurs de flot optique d’un capteur
omnidirectionnel qui subit un mouvement rigide dans un environement statique. Dans le
cas d’un mouvement de translation pure (voir la Fig. 3.5.a), les deux positions de FOE et
FOC sont oppose´es s’e´tendant sur un angle de 180◦. Alors qu’un mouvement purement
rotationnel (voir Fig. 3.5.b) provoque la disparition de ces deux points [Stratmann 2004].
Le mouvement du capteur peut eˆtre de´crit en terme de trois composantes de translation
T = (Tx, Ty, Tz) et trois composantes de rotation ω = (ωx, ωy, ωz).
La vitesse angulaire F (Θ) du capteur en translation avec le vecteur
−→
T de direction Λ et
en rotation avec le vecteur −→ω a une re´partition sinuso¨ıdale de type :
F (Θ) = A. sin(Θ− Λ) + ω (3.34)




, les angles Θ et Λ sont illustre´s dans la figure 3.6.
L’amplitude A de cette distribution sinuso¨ıdale est proportionnelle a` l’amplitude de la
vitesse de translation et la distance r entre le point 3D de la sce`ne et le centre de projection.
La de´viation de la phase du sinus Λ, indique le sens de la translation et les points singuliers
de la distribution donnent le FOE et FOC (voir la Fig. 3.7).
Nous verrons dans le chapitre 4 une me´thode base´e sur l’analyse de la distribution de
l’orientation du flot optique pour extraire les foyers FOE et FOC en utilisant le capteur
catadioptrique.
L’estimation du flot optique et le foyer d’expansion sont deux outils importants pour
l’estimation du TAC. Nous introduisons dans la section suivante un e´tat de l’art des
travaux les plus utilise´es pour l’estimation du TAC qui existent dans la litte´rature.
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Figure 3.5 – Les positions des FOE et FOC. (a) : Positions de FOE et FOC dans le cas
d’une translation pure. (b) : Disparitions de FOE et FOC dans le cas d’une rotation pure.
(c) : Positions de FOE et FOC dans le cas d’un mouvement combine´ d’une translation et
une rotation, la translation dans ce cas est de droite a` gauche. (d) : Positions de FOE et
FOC dans le cas d’un mouvement combine´ d’une translation et une rotation, la translation
dans ce cas est de gauche a` droite.
Figure 3.6 – Mouvement sphe´rique du syste`me robot-came´ra [Stratmann 2004].
3.4 Me´thodes d’estimation du TAC
Dans cette section, nous exposons, dans un premier temps, les me´thodes les plus connues
dans la litte´rature pour l’estimation du TAC sur les images perspectives. Puis, nous
pre´sentons les me´thodes propose´es dans le cas omnidirectionnel.
3.4. ME´THODES D’ESTIMATION DU TAC 57
Figure 3.7 – Le champ de mouvement sphe´rique. (a) La sphe`re est en translation selon
l’axe X dans la sce`ne 3D. (b) La rotation de la sphe`re autour de l’un de ses axes produit une
distribution uniforme du flot optique. (c) Distribution sinuso¨ıdale du flot sur l’e´quateur
XZ. (d) La distribution du flot sur l’e´quateur XZ est constante et proportionnelle a` la
vitesse de la rotation ([Stratmann 2004]).
3.4.1 Me´thode d’estimation du temps a` collision dans le cas
perspectif
Pour les came´ras perspectives, un certain nombre d’approches pour l’estimation du TAC
ont e´te´ propose´es. Nous classons ces me´thodes en quatre cate´gories : les me´thodes base´es
sur le flot optique, les me´thodes base´es sur les gradients d’image, les me´thodes base´es sur
les contours ferme´s et les me´thodes base´es sur la repre´sentation log-polaire.
3.4.1.1 Me´thodes base´es sur l’estimation explicite du flot optique
Nous exposons tout d’abord les me´thodes base´es sur les invariants diffe´rentiels du flot
optique puis les me´thodes base´es sur l’estimation directe du flot optique.
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Me´thodes base´es sur les invariants diffe´rentiels du flot optique rigide
En 1990, Subbarao [Subbarao 1990] a e´te´ le premier a` de´terminer une expression the´orique
explicite des bornes supe´rieure et infe´rieure du TAC en utilisant les invariants diffe´rentiels
du flot optique.
Les invariants diffe´rentiels div (divergence), curl (vorticite´) et def (de´formation) ont e´te´
introduits a` partir de la de´composition du flot optique local relativement a` une surface
plane rigide et ils sont de´finis en fonction des de´rive´es partielles du flot optique. En effet,
afin de profiter des proprie´te´s du flot optique, il est utile de le repre´senter en fonction de
ses de´rive´es partielles. Soit P de coordonne´es (X, Y, Z) appartenant a` une surface rigide
(S) de vecteur normal (−1, a, b) et qui se projette sur le plan image en p = (x, y). Soit
T = (Tx, Ty, Tz) la translation instantane´e du point P et Ω = (ωx, ωy, ωz) sa rotation
instantane´e autour du centre du re´pe`re monde R3 (voir la figure 3.8).
Figure 3.8 – Repre´sentation ge´ome´trique de la translation d’une surface rigide.
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avec 


















La matrice 2× 2 dans l’e´quation (3.35) de´finit le tenseur du gradient de la vitesse. C’est
dans la de´composition de cette matrice que les invariants diffe´rentiels locaux peuvent pro-
venir. Koenderink et al. [Koenderink 1975] ont applique´ le the´ore`me de la de´composition
de Cauchy-Stokes [Aris 1965] qui stipule que toute matrice 2 × 2 peut eˆtre de´compose´e
en une somme de deux matrices, une syme´trique et l’autre antisyme´trique, telle que :ux uy
vx vy
 = 1/2
 0 uy − vx
−uy + vx 0
+ 1/2
 2ux uy + vx
uy + vx 2vy
 (3.37)
La matrice syme´trique peut eˆtre de´compose´e en la somme de multiple d’une matrice
identite´, I et d’une matrice syme´trique de trace nulle, de telle sorte que :ux uy
vx vy
 = 1/2
 0 uy − vx
−uy + vx 0
+1/2
ux + vy 0
0 ux + vy
+1/2
ux − vy uy + vx
uy + vx −ux + vy

(3.38)














div = ux + vy (3.40)
curl = −uy + vx (3.41)
def =
√
(uy + vx)2 + (ux − vy)2 (3.42)
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avec Q est la matrice de rotation de´finie comme suit : cos(θ) sin(θ)
−sin(θ) cos(θ)
 (3.44)
et θ est l’angle de rotation (voir article [Cipolla 1997] page 17).
L’inte´reˆt de cette de´composition est que, localement, le flot optique peut eˆtre caracte´rise´
d’une manie`re inde´pendante de coordonne´es images, en utilisant seulement les invariants
diffe´rentiels.






= m sin(ψ) (3.45)
ou` m est l’amplitude du vecteur de la translation parale`lle 1/Z0(Tx, Ty) et ψ est la direction
de la translation paralle`le au plan image.
Le vecteur normal de la surface plane peut eˆtre ree´crit comme suit :
a = k cos(φ) b = k sin(φ) (3.46)
avec φ, l’angle de sa direction et k son amplitude. Par suite, en utilisant les e´quations
(3.36), (3.40), (3.42), (3.45) et (3.46), [Subbarao 1990] a de´fini les bornes maximum et
minimum du TAC (τ) par la formule suivante :
1/2(div − def) ≤ τ−1 ≤ 1/2(div + def). (3.47)
Sans connaˆıtre la direction ψ du vecteur normal (a, b) et la direction φ de la translation
paralle`le, il n’est pas possible de calculer le TAC pre´cise´ment. Les invariants diffe´rentiels
sont exprime´s en fonction des de´rive´es partielles du flot optique (3.40) et (3.42). Les
bornes du TAC sont de´finies directement a` partir du calcul du flot optique dans le cas
d’un mouvement rigide le long de l’axe optique Z (direction de vue). La ge´ne´ralisation de
l’expression (3.47) pour toute direction de vue est pre´sente´e dans la sous-section 3.4.2.
[Meyer 1994] et [Meyer 1992] propose une me´thode de calcul des cartes du TAC base´e
sur le mouvement rigide et inspire´e de la me´thode de [Subbarao 1990]. Cette me´thode est
base´e sur le mode`le de mouvement quadratique de [Longuet-Higgins 1980]. Ainsi, a` partir
de l’e´quation de la surface plane, une expression est de´duite en fonction des parame`tres
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d’orientation de la surface et les termes du premier ordre du champ de mouvement (3.36).
Meyer fait remarquer que les parame`tres d’orientations de la surface plane ne peuvent pas
eˆtre re´cupe´re´s uniquement par la connaissance du mouvement de translation de la came´ra.
Ainsi, pour obtenir les coefficients de premier ordre du champ de mouvement, un sche´ma
de multi-re´solution est utilise´ pour affiner l’estimation des six parame`tres, en supposant
que le mouvement est line´aire dans une re´gion locale, ce qui fournit un syste`me d’e´quations
line´aires sur-determine´ qui peut eˆtre re´solu en utilisant les moindres carre´s. Cette me´thode
suppose que la composante verticale du mouvement 3D est nulle. Ne´anmoins, cette hy-
pothe`se est valable seulement quand l’axe optique de la came´ra est paralle`le au plan du sol.
En 2008, [McCarthy 2008] a montre´ qu’on peut calculer pre´cise´ment le TAC en fonc-
tion de la divergence du flot optique div (3.40) pour les surfaces fronto-paralle`les (ou
a` orientation connue). D’autre part, et contrairement a` [Subbarao 1990] qui ne tient pas
compte de l’effet des rotations instantane´es pendant l’ego-motion et suppose que les points
d’inte´reˆt sont situe´s le long de l’axe optique de la came´ra, [McCarthy 2008] a prouve´ qu’on
peut contourner ces restrictions en utilisant le suivi du FOE au cours du mouvement. En
effet, compte tenu d’une came´ra embarque´e sur un robot, on peut supposer que la vitesse
de translation Tc de la came´ra, est proportionnelle a` la vitesse de translation Tr du robot,
c’est-a`-dire que :
Tc = [αTr βTr γTr] (3.48)
et le vecteur de rotation de la came´ra est donne´ par :
ωc = [ωx ωy ωz] (3.49)








L’ide´e de [McCarthy 2008] est semblable a` celle de [Subbarao 1990]. Elle consiste a` ex-
primer le flot optique en utilisant la fonction de profondeur de la surface plane. Ce flot
optique est donne´ par [Santos-Victor 1994] :






























62 CHAPITRE 3. ESTIMATION DU TEMPS A` COLLISION : ETAT DE L’ART
avec fx et fy sont les facteurs de la focale en coordonne´es pixelliques.
Alors, la fonction de la surface plane Z(x, y) en fonction des coordonne´es images et en
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En utilisant la propriete´ que le flot optique s’annule au point FOE, on peut exprimer les
composantes de la rotation (ωx, ωy) en fonction des composantes de la translation Tc, de
la composante de rotation ωz, de la fonction Z(x
′, y′), des facteurs de la focale (fx, fy) et
des coordonne´es image. En remplac¸ant les composantes (ωx, ωy) dans les expressions des
de´rive´es partielles de u(x, y) et v(x, y), il en re´sulte l’e´quation ge´ne´rale du TAC au point
FOE suivante :
































L’e´quation (3.56) calcule le TAC meˆme dans le cas ou` l’axe optique et l’axe du mouvement
du robot ne sont pas aligne´s. Par contre, elle exige la connaissance des parame`tres de
l’orientation de la surface plane a et b et les parame`tres de translation α = β = 0, γ = 1
et ωz = 0.
Dans la me´thode que nous allons pre´senter par la suite, l’estimation du TAC ne ne´cessite
pas la connaissance des parame`tres d’orientation de la surface et reste valable pour tout
obstacle oriente´ de fac¸on quelconque.
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Me´thodes base´es sur l’utilisation directe du flot optique
La me´thode base´e sur le flot ge´ne´ral [Camus 1995] a l’avantage de fournir une valeur du
TAC pour chaque pixel, c’est-a`-dire un TAC local et qui n’impose pas l’hypothe`se que
le mouvement doit eˆtre rigide comme les me´thodes base´es sur les invariants diffe´rentiels.
Le calcul du TAC se fait sur deux images successives de la se´quence. Afin de rappeler
l’expression du TAC avec cette me´thode, nous conside´rons le sche´ma de la figure 3.9. Soit
P un point 3D fixe de coordonne´es (X, Y, Z) et p(x, y, f) sa projection sur le plan image.
Le centre de projection O de coordonne´es (0, 0, 0) se de´place avec une vitesse dZ
dt
vers le
point P selon l’axe Z.
Figure 3.9 – Configuration ge´ome´trique dans le cas perspectif.
Le plan image est fixe´ a` une distance f de l’origine C, par convention on prend f = 1.
Rappelons l’e´quation de projection perspective (3.57) :
p = pr(P ) avec
 x=f XZy=f Y
Z
(3.57)
ou` (X, Y, Z) sont les coordonne´es du point re´el 3D et (x, y) repre´sentent les coordonne´es
images dans le plan image.
En de´rivant l’e´quation (3.57) par rapport au temps, on trouve l’expression du flot optique




− Y ( Z˙
Z2
) (3.58)
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Etant donne´ que le mouvement se fait uniquement suivant l’axe Z, on a Y˙ = 0 et X˙ = 0.






De manie`re similaire on peut retrouver l’expression du TAC suivant l’axe x. Notons que
la quantite´ τ permet de calculer le TAC, dans le cas ou` l’axe optique est paralle`le au sens
du mouvement de la came´ra perspective. Pour calculer le TAC local a` chaque pixel de
l’image, il faut estimer le mouvement apparent en ce point, et pour cela, [Camus 1995]
a choisi d’utiliser le flot optique de [Lucas 1981]. La figure 3.10 montre un exemple des
cartes de TAC obtenues en appliquant l’e´quation (3.59) ou` le flot optique a e´te´ calcule´
par [Lucas 1981]. La se´quence perspective utilise´e repre´sente le de´placement de la came´ra
en mouvement de zoom vers un obstacle (la cathe´drale).
3.4.1.2 Me´thodes base´es sur les contours ferme´s
Le TAC peut eˆtre estime´ en utilisant des techniques base´es sur le the´ore`me de Green
[Kaplan 1991], qui fournit un moyen d’estimer la divergence d’une re´gion sans le calcul
explicite du flot optique.
Conside´rons un patch d’une surface, S ∈ R3, dont l’image est de´limite´e par un contour
ferme´, C ∈ R2 (voir Fig. 3.11), et avec un flot optique, −→U ∈ R2, de´fini continument sur
S, le the´ore`me de Green nous dit que l’inte´grale des vecteurs de flot le long de C dans la
direction de la normale a` C, est e´gale a` l’inte´grale de la divergence des vecteurs de flot
de´finis sur S. Autrement dit, la divergence moyenne d’une surface S peut eˆtre obtenu en









U .−→n dl (3.60)
Ou` −→n est le vecteur normal de C, ds est un e´le´ment de la surface S et dl est un e´le´ment
de C [Duric 1999]. Le TAC moyen de la surface S est l’inverse de la sommation (3.60).
Di Marco et al. [Di Marco 2003] proposent une approche base´e sur la the´orie des ensembles
pour estimer le TAC en se basant sur les contours ferme´s. Le changement temporel des
contours de la re´gion est suivi par l’application d’un filtre re´cursif. A chaque intervalle de
temps, le filtre calcule un ensemble de vecteurs d’e´tat (c’est-a`-dire les parame`tres de la
transformation affine et leurs de´rive´es partielles) conformes avec des mesures courantes
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Figure 3.10 – Cartes des TACs de la se´quence ”Cathe´drale” obtenues en utilisant la
me´thode de [Camus 1995]. 1ere colonne : Evolution de la se´quence dans le temps. 2e`me
colonne : Flot optique de [Lucas 1981]. 3e`me colonne : Les cartes du TAC. gris fonce´ :
TAC faible (proche de l’obstacle), gris clair :TAC e´leve´ (loin de l’obstacle) et le blanc :
valeur aberrante
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Figure 3.11 – The´oreme de Green applique´ pour calculer la divergence (div).
et des approximations calcule´es dans l’e´tat pre´ce´dent. La propagation des vecteurs d’e´tat
donne une indication directe de l’incertitude dans l’estimation. Les re´sultats montrent une
certaine sensibilite´ aux valeurs initiales. Cependant l’algorithme est capable de de´tecter
si le TAC estime´ de´passe les bornes des limites de l’erreur de l’estimation. Les me´thodes
d’estimation du TAC base´es sur les contours ferme´s sont ge´ne´ralement motive´es par le
de´sir d’e´viter le calcul explicite du flot optique. En outre, il est important de signaler que
le the´ore`me de Green fournit seulement une approximation affine d’une surface projete´e
dans une petite re´gion. Les mode`les affines pre´sentent une approximation inade´quate des
surfaces non-planes. Ces mode`les sont susceptibles de ne pas fonctionner en particulier
si n’est pas fronto-parale`lle avec le plan image. Un autre proble`me aussi a` noter, est la
difficulte´ de trouver un contour a` suivre si la surface est tre`s proche et si le champ de vue
(FOV) est restreint, les re´gions de contours ferme´s sont susceptibles de croˆıtre en dehors
du plan image.
3.4.1.3 Me´thodes base´es sur la repre´sentation log-polaire
Dans le syste`me visuel humain les re´cepteurs de la re´tine sont re´partis d’une fac¸on non
uniforme. Ce sont les coˆnes, responsables de la vision. Ces coˆnes sont place´s avec une
densite´ e´leve´e proche de la fovea et avec une densite´ basse dans la pe´riphe´rie comme
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represente´ dans la Fig. 3.12.
Figure 3.12 – Arrangement topologique log-polaire
Cette topologie pre´sente une distribution radiale qui peut eˆtre simule´e par une repre´sentation
polaire. Le syste`me Log-polaire qui imite le fonctionnement de l’oeil, permet de re´duire les
donne´es de traitement sans perdre leur signification [Sandini 1980]. Mathe´matiquement,
le changement de coordonne´es conforme´ment a` la transformation log-polaire peut eˆtre
effectue´ en deux e´tapes. La premie`re e´tape consiste a` transformer le plan carte´sien (x, y)
(plan image) en plan polaire (ρ, θ) selon les e´quations suivantes (voir la Fig. 3.13) :
ρ =
√




x− xo ) (3.62)
Dans la seconde e´tape, la transformation log-polaire est calcule´e a` partir de la transfor-
mation polaire, selon les e´quations (3.63) et (3.64).
η = qθ (3.63)
et
ξ = loga(ρ)− p (3.64)
avec a, q et p sont des constantes de´termine´es par le dispositif mate´riel du capteur CCD.
Tistarelli et Sandini [Tistarelli 1992] affirment que le flot optique estime´ avec la repre´sentation
log-polaire est plus inte´ressant pour l’estimation du TTC. Plus pre´cise´ment, ils montrent
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Figure 3.13 – Transformation log-polaire.
que l’estimation du TAC peut eˆtre obtenue explicitement et non pas seulement ses bornes
comme dans le cas de [Subbarao 1990]. Ceci en exprimant les de´rive´es du flot optique
dans la direction radiale. Il est de´montre´ que seule la composante radiale du flot est lie´e
au TAC. Notamment, cette me´thode suppose que le gradient de la surface est locallement
nul, ce qui n’est plus valable pour les surfaces incline´es [Colombo 2000].
3.4.1.4 Me´thode base´e sur les gradients de l’image
La me´thode base´e sur les gradients de l’image est introduite par Horn et al. [Horn 2007,
Horn 2009]. Son objectif est d’estimer le TAC en e´vitant l’estimation explicite du flot
optique, c’est une me´thode simple qui ne ne´cessite aucun traitement de haut niveau
comme le suivi ou la de´tection et est exprime´e seulement en fonction des gradients de
l’image. Supposons que la came´ra se de´place vers une surface plane, quatre types de
translations sont envisage´es par la me´thode de Horn et al. [Horn 2009] :
— Cas 1 : Mouvement de translation de la came´ra le long de l’axe optique relativement
a` une surface plane perpendiculaire.
— Cas 2 : Mouvement de translation arbitraire de la came´ra dont l’axe optique est
perpendiculaire a` la surface plane.
— Cas 3 : Mouvement de translation le long de l’axe optique avec une orientation
arbitraire de la surface plane.
— Cas 4 : Mouvement de translation de la came´ra et orientation de la surface plane
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arbitraires.
Il est clair que le cas (1) est un cas particulier des deux cas (2) et (3) et que le cas (4)
repre´sente le cas ge´ne´ral qui re´sume les trois autres. Par convention, prenons le repe`re
came´ra d’origine C et d’axes X,Y et Z comme axe optique de la came´ra. L’e´quation de
la projection perspective utilise´e est la meˆme que l’e´quation (3.57). Posons ν = (u˜, v˜)
le flot optique et (U, V,W ) = (X˙, Y˙ , Z˙) la vitesse relative du point re´el P de la surface
plane. Diffe´rentions l’e´quation (3.57) par rapport au temps :
m˙ = p˙r(P ) avec








Ce qui donne :
m˙ = p˙r(P ) avec




ou` (x0, y0) sont les coordonne´es du FOE exprime´es par : x0=f UWy0=f VW (3.67)
Dans ce qui suit, nous pre´sentons les mode`les d’estimation du TAC propose´s par Horn et
al. [Horn 2007] pour chaque cas.
Cas 1 : Mouvement de translation de la came´ra le long de l’axe optique rela-
tivement a` une surface plane perpendiculaire
Dans ce cas, l’axe optique est aligne´ avec le sens de translation de la came´ra comme
indique´ dans la figure 3.14 et on a U = V = 0.
D’apre´s (3.65), le flot optique s’e´crit alors :
u˜ = − 1
Z
(xW ) et v˜ = − 1
Z
(yW ) (3.68)
remplac¸ons les e´quations (3.68) dans l’e´quation du flot optique (3.4). Nous trouvons :
−W
Z
(xIx + yIy) + It = 0 (3.69)
ce qui donne aussi :
CG+ It = 0 (3.70)
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Figure 3.14 – Cas 1 : Translation de la came´ra suivant l’axe optique relativement a` une
surface plane perpendiculaire.
avec C = −W
Z
l’inverse du TAC et G = xIx + yIy le gradient radial.
Ainsi, re´soudre le proble`me d’estimation du TAC revient a` re´soudre le proble`me de mini-





2 = 0 (3.71)
ou` (∆) est la re´gion d’inte´reˆt (elle peut eˆtre toute l’image) sur laquelle on souhaite calculer







Par conse´quent, calculer le TAC revient a` calculer seulement le gradient radial et le
gradient temporel.
Cas 2 : Mouvement de translation arbitraire de la came´ra dont l’axe optique
est perpendiculaire a` la surface plane
Dans ce cas le mouvement de translation de la came´ra n’est pas dans la direction de l’axe
optique (voir la Fig. 3.15), c’est-a`-dire : U 6= 0, V 6= 0 et W 6= 0.







Iy + It = 0 (3.73)
Posons A = f U
Z
, B = f W
Z
, C = −W
Z
. Donc :
AIx +BIy + CG+ It = 0 (3.74)
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Figure 3.15 – Cas 2 : Translation arbitraire de la came´ra relativement a` une surface
plane perpendiculaire.




(AIx +BIy + CG+ It)
2 = 0 (3.75)
Notons, si U = V = 0, c’est-a`-dire, si le mouvement de translation de la came´ra est aligne´
avec l’axe optique, le proble`me des moindres carre´s se simplifie et on retrouve l’e´quation
du premier cas (3.72) fonction seulement du terme C.
Cas 3 : Mouvement de translation le long de l’axe optique avec orientation
arbitraire de la surface plane
Dans ce cas, le mouvement de la came´ra est aligne´ avec l’axe optique, c’est-a`-dire U =
0, V = 0 et W 6= 0, mais la surface plane n’est pas perpendiculaire a` l’axe optique comme
illustre´ dans la figure 3.16.
Soit l’e´quation de la surface plane :
Z = Z0 + aX + bY (3.76)





) = Z0 (3.77)







) + It = 0 (3.78)
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Figure 3.16 – Cas 3 : Translation de la came´ra suivant l’axe optique relativement a` une
surface plane d’orientation quelconque.
par suite,
G(C + Px+Qy) + It = 0 (3.79)








. Formulons le proble`me de minimisation par la me´thode




(G(C + Px+Qy) + It)
2 (3.80)
Nous remarquons que l’estimation du TAC ne ne´cessite pas la connaissance de la distance
focale f . Si cette distance f est connue on peut de´terminer l’e´quation de la surface plane
en utilisant les deux parame`tres a = −f P
C
et b = −f Q
C
. Si a = b = 0 (surface plane est
perpendiculaire a` l’axe optique) le calcul du TAC est de´ja` discute´ dans le cas 1.
Cas 4 : Mouvement de translation de la came´ra et orientation de la surface
plane arbitraires
Le cas qui ge´ne´ralise les trois cas 1, 2 et 3 est le cas 4 dont le mouvement de la translation
de la came´ra n’est pas ne´cessairement aligne´ avec l’axe optique et l’orientation de la
surface plane est arbitraire (voir Fig. 3.17).
On a bien : U 6= 0, V 6= 0 et W 6= 0. Reprenons un calcul identique au calcul fait pour le







)[(x− x0)Ix + (y − y0)Iy] + It = 0 (3.81)
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Figure 3.17 – Cas 4 : Translation arbitraire de la came´ra relativement a` une surface
d’orientation quelconque
avec : x0 = f(
U
W

















] + It = 0 (3.82)

































Estimer les cinq parame`tres revient a` diffe´rencier la somme par rapport aux cinq pa-




















est connu, par conse´quent




[(C + xP + yQ) ∗D + It]2 (3.85)
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Figure 3.18 – Estimation du TAC dans les diffe´rents cas du mouvement de la came´ra et
de l’orientation de la surface : (a) cas 1, (b) cas 2, (c) cas 3 et (d) cas 4.
Les parame`tres P,Q et C sont calcule´s a` partir du syste`me d’e´quation (3.85).
Re´capitulatif
Nous avons pre´sente´ les diffe´rentes me´thodes du calcul du TAC par la me´thode des gra-
dients d’image dans le cas perspectif, base´es sur diffe´rentes contraintes et diffe´rents pa-
rame`tres : (U, V,W ) = (X˙, Y˙ , Z˙) est la vitesse relative du point P re´el de l’objet et les
deux inconnus a et b sont les parame`tres de l’e´quation de la surface plane.
Pour le cas 1 : U = V = 0 et a = b = 0 implique un parame`tre inconnu W .
Pour le cas 2 : a = b = 0 implique trois parame`tres inconnus U, V,W .
Pour le cas 3 : U = V = 0, implique trois parame`tres inconnus W,a, b.
Pour le cas 4 : pas d’hypothe`ses, cinq parame`tres a` estimer.
Nous remarquons que la me´thode base´e sur les gradients d’image estime le TAC globa-
lement sur une zone d’inte´reˆt dans l’image ou sur l’image toute entie`re, contrairement
a` la me´thode base´e flot optique qui donne une information locale du TAC pour chaque
point de l’image. Dans la figure 3.18, nous pre´sentons un exemple des simulations sur la
se´quence de la figure 3.10. Les diffe´rentes courbes du TAC correspondent aux diffe´rents
sce´narii pre´sente´s plus haut.
3.4.2 Me´thode d’estimation du TAC dans le cas omnidirection-
nel
Les me´thodes de´crites ci-dessus conside`rent les images acquises avec une came´ra perspec-
tive. Dans ce qui suit, nous donnons un aperc¸u de quelques me´thodes de la litte´rature
pour estimer le TAC avec un champ de vue plus large.
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3.4.2.1 Ge´ne´ralisation de la me´thode de Subbarao pour une direction de vue
quelconque
La formulation (3.47) propose´e par [Subbarao 1990] fournit une ine´galite´ qui calcule les
bornes du TAC, ceci n’est possible que si on suppose que le mouvement est rigide le long
de l’axe optique Z. Une solution a` ce proble`me a e´te´ propose´e par [Colombo 2000] qui a
de´montre´ que les bornes du TAC peuvent eˆtre calcule´es dans le cas ge´ne´ral de n’importe
quelle direction de vue avec un champ de vue (FOV) plus grand.
Figure 3.19 – Projection perspective et sphe´rique
Colombo [Colombo 2000] a introduit deux de´finitions du TAC. La premie`re de´finition
est valable dans le cas d’une projection perspective, dans le cas ou` la direction de vue
est diffe´rente de l’axe optique. La seconde de´finition conside`re le cas d’une projection
sphe´rique qui permet d’e´tendre le calcul du TAC sur n’importe quel champ de vue (FOV).
En effet, soit P˙ la vitesse totale du point P (voir Fig. 3.19), tel que :
P˙ = Tp + Ωp ∧ −→OP (3.86)
avec (Tp,Ωp) est la vitesse et la rotation instantane´es du point P . La de´finition du TAC
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dans le cas d’une projection perspective est donne´e par :
τp =
Pz
|P˙ | cos β (3.87)
ou` β est l’angle entre la ligne de vue passant par P et l’axe optique alors que Pz est la
profondeur du point P dans la direction de l’axe optique Z.





avec |P | est la distance radiale entre le centre O de la sphe`re et le point P . τs donne une
de´finition radiale du TTC.
Avec ces deux de´finitions, le calcul du TAC peut eˆtre fait dans toute direction de vue
en fonction de la distance re´elle |P |, la vitesse P˙ et l’angle de direction de vue β. En
introduisant la correspondance entre le mouvement planaire et sphe´rique (voir le lemme
de correspondance [Colombo 2000]) et en utilisant (3.87) et (3.88), Colombo a ge´ne´ralise´
la formule des bornes du TAC de [Subbarao 1990] comme suit :
div′ − def ′
2
≤ τ−1s ≤
div′ + def ′
2
(3.89)
avec dev′ et def ′ sont de´finis a` partir des de´rive´es partielles du mouvement sphe´rique. La
reformulation (3.89) repre´sente la ge´ne´ralisation de l’e´quation (3.47).
Kazuaki et al. [Kondo 2005] ont employe´ la formule du TAC de [Tistarelli 1992] base´e sur
la repre´sentation log-polaire et en utilisant un capteur omnidirectionnel non-isotropique
couple´ avec un miroir parabolo¨ıde de type HBP (Horizontal fixed viewpoint Biconical Pa-
raboloidal). La me´thode de [Tistarelli 1992] consiste a` utiliser le flot optique comme une
fonction continue. Ceci n’est pas approprie´ dans le cas de la commande nume´rique d’un
robot. C’est la raison pour laquelle [Kondo 2005] a propose´ d’utiliser cette fonction en
supposant que le mouvement relatif du robot est uniforme pendant une pe´riode de trois
images. Cette me´thode d’estimation du TAC est presente´e dans le cadre de la vision om-
nidirectionnelle, mais base´e sur l’hypothe`se de [Tistarelli 1992] (surface fronto-paralle`le),
ce qui fait que cette me´thode est limite´e par une hypothe`se forte qui n’est pas toujours
verifie´e dans le cadre de la robotique mobile.
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3.4.3 Discussion et synthe`se
Nous avons examine´ les diffe´rentes techniques d’estimation du TAC qui existent dans la
litte´rature, en citant les avantages et les limitations de chaque classe de me´thodes. Le
tableau 3.1 pre´sente un re´sume´ des approches aborde´es dans ce chapitre classe´es selon les
hypothe`ses prises en compte. Nous avons aussi rajoute´ d’autres re´fe`rences de travaux que
nous n’avons pas aborde´ dans ce chapitre mais qui apportent d’importantes contributions
pour l’estimation du TAC.
Un inconve´nient des approches d’estimations du TAC base´es sur l’hypothe`se du mouve-
ment rigide est l’exigence d’une segmentation explicite afin d’estimer le mouvement de
l’image. Une approche alternative ne´cessite de calculer le TAC a` partir de l’estimation
locale du flot optique ge´ne´ral (par exemple [Camus 1995]). Ces me´thodes ne ne´cessitent
aucune connaissance a priori de la structure de la sce`ne, ni d’une segmentation. En outre,
les me´thodes base´es sur les contours ferme´s restent limite´es par des hypothe`ses fortes
qui ne sont pas toujours vraies dans les applications de la robotique mobile. Horn et
al. [Horn 2009] proposent une me´thode simple, base´e sur les gradients de l’image et qui
ne ne´cessite pas de traitements de haut niveau. Cette me´thode est valable pour les sur-
faces planes d’orientation quelconque pour une translation arbitraire du robot. Il existe
de nombreuses me´thodes d’estimation du TAC dans le cas perspectif mais peu en omni-
directionnel. La me´thode propose´e par [Kondo 2005] d’estimation du TAC avec un cap-
teur paracatadioptrique non isotropique est inspire´e de la me´thode de [Tistarelli 1992].
Ne´anmoins cette dernie`re suppose que la surface est fronto-paralle`le pour chaque point de
l’image, une hypothe`se forte qui n’est pas valable dans les applications robotiques re´elles.
Apre`s avoir revisite´ les me´thodes qui existent dans la litte´rature, nous proposons dans
cette the`se deux me´thodes d’estimation du TAC dans le cas catadioptrique. Une premie`re
me´thode inspire´e des travaux de [Horn 2007] et [Horn 2009] et la deuxie`me est inspire´e
du travail de [Camus 1995]. Ces deux me´thodes fournissent deux mode`les mathe´matiques
adapte´s aux images catadioptriques applique´es a` des surfaces d’orientation quelconque,
mais valables uniquement dans le cas d’une translation axiale (mouvement du robot aligne´
avec l’un des axes du capteur catadioptrique (x ou y)) [Benamar 2012] et [Benamar 2013].
Afin de ge´ne´raliser ces deux me´thodes d’estimation du TAC, nous avons exploite´ les pro-
prie´te´s du FOE. En effet, dans des travaux ante´rieurs d’estimation du TAC base´e sur les
invariants diffe´rentiels [Ancona 1993], [Nelson 1989] et [Coombs 1998], la divergence du
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flot optique (div) est mesure´e souvent a` la meˆme position de l’image pour chaque frame.
Ancona et al. [Ancona 1993] par exemple, utilisent des de´tecteurs de mouvement line´aires
pour estimer le mouvement dans des re´gions dispose´es syme´triquement autour du centre
de l’image. Cependant, ceci ne tient pas compte de l’effet du changement du FOE sur
la mesure de la divergence. De meˆme Subbarao [Subbarao 1990], ne tient pas compte de
l’effet du FOE et il suppose que les points d’inte´reˆt sont place´s sur l’axe optique. De
telles hypothe`ses ne´cessitent un dispositif supple´mentaire embarque´ sur le robot pour ali-
gner son mouvement avec l’axe optique. Dans de nombreux cas, un tel disposotif n’est
pas disponible pour faciliter la fixation surtout quand le robot est a` grande vitesse. Une
approche alternative consiste a` faire le suivi de la position du FOE. Van Leuwen et al.
[Van Leeuwen 2000], [Van Leeuwen 2002] et [McCarthy 2008] montrent que l’utilisation
du suivi de FOE pour corriger le de´salignement de l’axe optique et l’axe de translation
est important pour obtenir une estimation correcte du TAC. Nous avons profite´ de ces
constatations pour rendre nos deux me´thodes d’estimation du TAC valables dans le cas
d’une translation quelconque et meˆme dans le cas de la pre´sence de rotations et ceci en
se basant sur notre strate´gie  re´-orientation  presente´e dans le chapitre 4.
3.5 Conclusion
L’objectif dans cette the`se est d’estimer le temps a` collision (TAC) sur des images cata-
dioptriques. En premier lieu, nous avons presente´ dans ce chapitre un bref e´tat de l’art sur
les techniques d’estimation du flot optique, car l’estimation du TAC est lie´e a` l’estima-
tion du flot optique d’une manie`re explicite ou implicite. Cet e´tat de l’art nous a oriente´
sur les diffe´rentes contraintes et hypothe`ses suppose´es pour re´soudre la proble´matique du
TAC. Apre`s avoir e´tabli une liste de ces me´thodes, nous avons choisi deux me´thodes qui
ne´cessitent moins d’hypothe`ses et qui sont de bonnes candidates pour des applications de
robotique mobile. Nous avons aussi profite´ des proprie´te´s du flot optique pour pre´senter
la notion du foyer d’expansion (FOE). Ceci sera utile pour introduire notre strate´gie de
re´-orientation qui a pour but de ge´ne´raliser nos deux me´thodes de l’estimation du TAC
adapte´es aux images catadioptriques. Nous pre´sentons ces deux me´thodes dans le chapitre
4 de ce rapport.
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Table 3.1 – Les diffe´rentes approches existantes pour l’estimation du TAC
Contraintes et restrictions Re´ferences
Alignement de l’axe de mouvement avec [Subbarao 1990],[Ancona 1993],
l’axe optique [Coombs 1998], [Green 2004],
[Zufferey 2006]
Surfaces fronto-paralle`les [Tistarelli 1992], [Santos-Victor 1997],
[Colombo 2000], [Kondo 2005],
[McCarthy 2008]
Connaissance de l’ego-motion et orientation [Nelson 1989], [Meyer 1994],
de la surface [Cipolla 1997], [Colombo 2000]
Translation arbitraire du robot avec [Horn 2007], [Horn 2009]
une orientation de surface plane
quelconque




4 ESTIMATION DU TEMPS A` COLLISION DANS LES IMAGES CATADIOP-
TRIQUES
La perception d’un objet comme de´sirable
ou inde´sirable ne re´side pas dans
l’objet lui-meˆme, mais dans la
fac¸on dont on le perc¸oit.
Jean-Franc¸ois Ricard
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4.1 Introduction
Les techniques d’estimation du temps a` collision (TAC) que nous avons pre´sente´es dans la
section 3.4 conside`rent des images acquises a` partir de came´ras perspectives, ou` la sce`ne
observe´e se projette sur une surface plane, repre´sente´e par des coordonne´es carte´siennes
et avec une re´solution uniforme.
Dans ce chapitre nous pre´sentons deux me´thodes d’estimation du TAC adapte´es aux
images catadioptriques :
— La premie`re me´thode est appele´e me´thode globale base´e sur les gradients d’image.
Elle est valable pour un capteur para-catadioptrique et destine´e pour les surfaces
planes. Cette me´thode est l’adaptation de la me´thode de Horn et al. [Horn 2007,
Horn 2009] de´ja` pre´sente´e dans le chapitre 3. Les e´quations d’estimation du TAC
avec la me´thode de Horn et al. ne sont pas applicables directement sur les images
catadioptriques. Notre me´thode introduit un mode`le de TAC qui tient compte
de la ge´ome´trie des images para-catadioptriques. Elle exploite la contrainte de la
conservation lumineuse afin de calculer le TAC en utilisant seulement les de´rive´es
spatiales et temporelles de l’intensite´ et sans aucun recours a` un traitement de
haut niveau comme la de´tection d’obstacle, le suivi ou l’estimation explicite du flot
optique.
— La seconde me´thode est appele´e me´thode locale base´e sur l’estimation explicite
du flot optique. Elle est plus ge´ne´rale, valable pour tout capteur catadioptrique
PVU et valide pour n’importe quelle forme ge´ome´trique d’obstacle. Cette me´thode
est l’adaptation de l’approche de [Camus 1995] pre´sente´e dans le chapitre 3. Elle
repre´sente l’avantage d’eˆtre plus ge´ne´rale par rapport aux autres me´thodes. Etant
donne´ que l’expression du TAC dans le cas perspectif de´rive du mode`le ge´ome´trique
de projection perspective, ce dernier n’est pas ve´rifie´ dans le cas des images ca-
tadioptriques a` cause de l’utilisation du miroir. C’est pour cette raison que les
me´thodes usuelles de calcul du TAC ne sont pas applicables dans notre cas et
que nous devons les reconside´rer en tenant compte de la ge´ome´trie particulie`re
des images e´tudie´es. Nous pre´sentons une contribution plus ge´ne´rale d’estimation
du TAC. Notre de´marche consiste a` reformuler un mode`le adapte´ en utilisant un
mode`le ge´ome´trique de projection approprie´ aux images catadioptriques. Cette
nouvelle approche permet de fournir une valeur du TAC en chaque point de l’image
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(me´thode locale) inde´pendamment de la forme ge´ome´trique de l’obstacle. Cette in-
formation locale du TAC, nous permet de construire des cartes de TAC de la sce`ne
360◦ autour du capteur catadioptrique.
Tout d’abord, dans la deuxie`me section de ce chapitre, nous de´finissons le TAC dans
le cas catadioptrique puis dans la troisie`me et la quatrie`me section nous pre´sentons les
deux me´thodes adapte´es du TAC dans le cas simple de translation axiale du capteur
catadioptrique. Enfin, dans la cinquie`me section, nous introduisons la ge´ne´ralisation des
deux mode`les dans le cas de translation quelconque base´e sur l’algorithme de re´-orientation
de l’image.
4.2 De´finition du TAC dans le cas catadioptrique
Conside´rons un robot mobile e´quipe´ d’une came´ra catadioptrique, se de´plac¸ant dans un
plan perpendiculaire a` son axe optique suivant la direction de l’axe X (voir la Fig. 4.1).
Dans le cas perspectif, la me´thode fonde´e sur le flot optique n’est valable que si l’axe
optique de la came´ra perspective correspond au sens du mouvement du robot. Le TAC
est alors de´fini comme le temps ne´cessaire pour que l’obstacle atteigne le point O (voir
la Fig. 3.9). Dans le cas de la came´ra catadioptrique, on de´finit l’e´tat de collision comme
l’instant ou` l’obstacle percutant le foyer F du miroir. Le point de contact C sur l’obstacle
est en (X0, 0, 0)
T . La projection de C sur le plan image est le foyer d’expansion (FOE).





4.3 Mode`le global base´ sur les gradients d’intensite´
dans le cas d’une translation axiale du capteur
para-catadioptrique
Nous cherchons dans cette section, a` de´crire une me´thode simple d’estimation du TAC va-
lable pour les images para-catadioptriques, en utilisant seulement les gradients de l’image,
sans avoir recours a` des me´thodes de haut niveau comme l’estimation explicite du flot
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Figure 4.1 – Robot Pioneer-AT muni d’une came´ra catadioptrique, s’approchant d’un
obstacle
optique, le suivi ou les me´thodes de de´tection d’obstacle. Cette approche est destine´e
aux surfaces planes dans le cas d’un mouvement de translation pure du capteur para-
catadioptrique. Soit P (X, Y, Z) un point de la surface plane dans l’espace R3. Le point
de contact avec la surface plane est en (X0, 0, 0)
t (voir Fig. 4.2). L’e´quation du TAC en




Les e´quations d’estimation du TAC dans le cas perspectif (3.72), (3.75), (3.80) et (3.85)
sont introduites a` partir de l’e´quation de la projection perspective. Cette loi ge´ome´trique
de projection n’est pas applicable dans le cas para-catadioptrique a` cause de l’introduction
du miroir comme nous l’avons explique´ dans le chapitre 3. Dans la section suivante, nous
allons revisiter cette me´thode base´e sur les gradients d’image pour l’adapter aux images
para-catadioptriques. Pour cela nous utilisons des outils et des contraintes adapte´s a` la
ge´ome´trie des images para-catadioptriques. Nous proposons dans ce chapitre d’e´tablir un
nouveau mode`le d’estimation du TAC adapte´ a` ces images en introduisant :
— L’e´quation de la profondeur de la surface plane en fonction des coordonne´es images.
— Et le mode`le du mouvement apparent en fonction du TAC.
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4.3.1 Equation de la profondeur de la surface plane en fonction
des coordonne´es images
L’analyse pre´sente´e ci-dessous, traite le cas de la translation (le long de l’axe X) du capteur
para-catadioptrique relativement a` une surface plane incline´e, qui peut eˆtre parfaitement
de´crite a` l’aide de deux parame`tres d’inclinaison a et b (voir la Fig. 4.2).
Figure 4.2 – Projection para-catadioptrique d’une surface plane
Soit (S) ∈ R3 une surface plane. Nous pouvons de´crire la profondeur des points de la
surface (S) par la fonction de profondeur suivante :
X(Y, Z) = X0 + aY + bZ (4.3)
Longuet-Higgins et Prazdny [Longuet-Higgins 1980] introduisent les e´quations de projec-
tion perspective dans l’e´quation de la surface plane, de´finissant ainsi la profondeur de
la surface en fonction des coordonne´es dans l’image. A cause de la pre´sence du miroir
de re´volution, nous devons introduire les mode`les de projection parabolique (2.4), (2.6)
dans l’e´quation (4.3) de la surface plane (S), afin d’exprimer la fonction de profondeur en
fonction des coordonne´es image. Ainsi, nous obtenons l’e´quation suivante :
X = X0 + ay
√




X2 + Y 2 + Z2 − Z
h
(4.4)
Nous remplac¸ons l’e´quation du miroir parabolo¨ıde zp (2.5) dans l’e´quation (4.4). Nous
obtenons donc :
X = X0 +
√
X2 + Y 2 + Z2 − Z
h
(ay + b
x2 + y2 − h2
2h
) (4.5)
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A partir de l’e´quation (2.6), nous constatons que :
√
















L’e´quation (4.7) repre´sente l’adaptation de l’e´quation (3.77), elle estime la profondeur de
la surface (S) en fonction des coordonne´es image dans le cas de la translation du capteur
para-catadioptrique vers une surface plane d’orientation quelconque.
4.3.2 Mode`le du mouvement apparent en fonction du TAC
Les e´quations qui lient les coordonne´es images avec les coordonne´es 3D sont de´finies par
le mode`le (2.6). Posant : A = X2 +Y 2 +Z2. Nous obtenons le mouvement apparent dans












A− Z)− hY ((XX˙ + Y Y˙ + ZZ˙)(A)−1/2 − Z˙)
(
√
A− Z)2 . (4.9)
En conside´rant que le mouvement ge´ne´ral du capteur para-catadioptrique est une trans-













A− Z)2 . (4.11)
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X2 + Y 2 + Z2
(4.14)






















Etant donne´ que zp + h est toujours positif et que x et X ont toujours le meˆme signe. En





if X > 0
x
(zp+h)
if X < 0
0 if X = 0.
(4.17)






x2 + y2 + h2
(4.18)









A partir de l’e´quation de la profondeur en fonction des coordonne´es images (4.7) et du
mode`le du mouvement apparent en fonction du TAC (4.19), nous pouvons introduire le
mode`le adapte´ d’estimation du TAC base´ sur les gradients d’intensite´ pour les surfaces
planes. Ce mode`le sera pre´sente´ dans la section suivante.
4.3.3 Mode`le adapte´ de TAC base´ sur les gradients pour les
surfaces planes
En se basant sur les travaux de [Horn 2009], l’ide´e est d’exploiter l’e´quation du flot op-
tique (ECMA), le mode`le de mouvement apparent en fonction du TAC (4.19) (de´rive´ des
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expressions de (x˙, y˙)) et l’e´quation de la surface en coordonne´es images (4.7).
Nous supposons que la translation du robot est suivant l’axe X relativement a` une surface





avec v = (u˙, v˙)
u˙ = αux˙; v˙ = αvy˙ (4.21)
Dans tout ce qui suit, nous conside´rons que les facteurs d’echelle sont e´gaux, c’est-a`-dire




x2 + y2 + h2
− 1)Iu + αyCX( 2x
2
x2 + y2 + h2
)Iv + It = 0 (4.22)
Avec CX = − X˙X . Si nous posons xIu + yIv = G (gradient radial), nous obtenons :
αCX
2x2
x2 + y2 + h2
G− αCXxIu + It = 0 (4.23)





avec C est l’inverse du TAC.
Par suite et en utilisant (4.7) et (4.24), on obtient l’e´quation suivante :
CX = C.(1− (ay
x
+ b
x2 + y2 − h2
2hx
)) (4.25)
Ainsi en conside´rant les e´quations (4.23) et (4.25), nous avons :
S = C.[
2αx2
x2 + y2 + h2
G− αxIu]− aC[ 2αxy






x2 + y2 − h2
x2 + y2 + h2
G− αx
2 + y2 − h2
2h
Iu] + It = 0 (4.26)
Posons : P = −aC,Q = −bC et G∗ = (u − u0)Iu + (v − v0)Iv. Finalement, l’e´quation
(4.26) en coordonne´es pixelliques s’e´crit :
C[
2(u− u0)2
(u− u0)2 + (v − v0)2 + (αh)2G
∗ − (u− u0)Iu]+
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P [
2(u− u0)(v − v0)
(u− u0)2 + (v − v0)2 + (αh)2G




(u− u0)2 + (v − v0)2 − (αh)2
(u− u0)2 + (v − v0)2 + (αh)2G
∗−
(u− u0)2 + (v − v0)2 − (αh)2
2.α.h
Iu] + It = 0 (4.27)
Dans cette dernie`re e´quation, nous avons trois variables a` estimer. Pour estimer le C
(inverse du TAC), la re´solution de l’e´quation (4.27) se fait comme suit :
— Pour chaque point dans la re´gion d’inte´reˆt ∆, il faut e´crire l’e´quation (4.27) cor-
respondante.
— Construire un syste`me d’e´quations correspondant compose´ d’autant d’e´quations
que de points dans ∆ ;
— Re´soudre le syste`me par minimisation des moindres carre´es.
Il s’agit donc de re´soudre au sens des moindres carre´es, le syste`me line´aire suivant :









B = [−It] (4.30)
et


















Finalement, si a = b = 0, c’est a` dire la surface plane est perpendiculaire a` l’axe X,
l’e´quation (4.28) se simplifie en :
CH1 = It (4.32)
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Normalement, lorsque nous n’avons aucune information pre´alable sur l’orientation de
la surface plane, il convient d’utiliser (4.28). Cette me´thode permet d’estimer trois va-
riables seulement avec les gradients spatiaux, gradient temporel et les coordonne´es images.
Le principal avantage de cette me´thode est que nous n’avons pas besoin d’informa-
tions supple´mentaires pour calculer a et b. Dans la section suivante nous pre´sentons une
me´thode d’estimation du TAC plus ge´ne´rale destine´e a` tous les capteurs catadioptriques
PVU et valable pour toute forme ge´ome´trique d’obstacle.
4.4 Mode`le du TAC local base´ sur le flot optique dans
le cas d’un mouvement axial du capteur catadiop-
trique
Dans cette section, nous proposons une me´thode d’estimation du TAC ge´ne´ral qui fonc-
tionne pour toute came´ra catadioptrique a` PVU, pour ce fait, nous utilisons le mode`le
(2.19) qui mode`lise toutes les came´ras a` point de vue unique. Le TAC local τ pour chaque











De´rivons cette expression par rapport au temps (avec x˙ = dx
dt
) :






















Sachant que le robot se de´place le long de l’axe X, nous avons Y˙ = 0. En combinant les




(y˙ − yτ−1) (4.36)
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Notons que l’expression de τ est inde´pendante des parame`tres h, αu et αv. Un e´talonnage
complet du capteur n’est donc pas ne´cessaire pour calculer le TAC, seules les coordonne´es
du point principal (u0, v0) doivent eˆtre connues.
Pour calculer le TAC au point (u, v), nous avons besoin d’estimer le mouvement appa-
rent en ce point. Plusieurs me´thodes d’estimation ont e´te´ de´veloppe´es dans la litte´rature.
Nous avons choisi a` titre d’exemple d’utiliser le mode`le du flot adapte´ aux images para-
catadioptriques propose´ dans [Radgui 2008]. Cette approche permet d’ame´liorer l’estima-
tion du flot optique sur des images para-catadioptriques en e´vitant le recours a` la sphe`re
d’e´quivalence [Geyer 2001] qui ne´cessite une phase d’interpolation couˆteuse en terme de
temps de calcul.
Dans la section suivante, nous de´crivons un algorithme permettant de ge´ne´raliser les deux
mode`les d’estimation du TAC global (4.38) et local (4.28) de´crits ci-dessus.
4.5 Ge´ne´ralisation des mode`les adapte´s d’estimation
du TAC dans le cas d’un mouvement de transla-
tion arbitraire du capteur catadioptrique
Pour ge´ne´raliser les mode`les adapte´s d’estimation du TAC (4.28) et (4.38), nous utili-
sons une strate´gie de  re´-orientation de l’image . Elle ne´cessite d’estimer la rotation
de l’image afin de pouvoir utiliser les mode`les mathe´matiques (4.28) et (4.38). En effet,
l’objectif est de de´tecter la direction du vecteur de foyer d’expansion (qui correspond a`
la direction du de´placement) puis de changer le repe`re de l’image (re´-orienter) afin de se
retrouver dans le cas le plus simple d’une translation suivant l’axe X.
Dans le cas perspectif, les auteurs de [Van Leeuwen 2000], [Van Leeuwen 2002] et [McCarthy 2008]
montrent que l’utilisation du suivi du FOE pour corriger le de´salignement de l’axe optique
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et de l’axe de translation est importante pour obtenir une estimation correcte du TAC.
De la meˆme manie`re, la position de FOE indique la direction de la translation sur le plan
image omnidirectionnel. L’extraction du FOE a e´te´ calcule´e en utilisant l’algorithme de
Kim [Kim 2007]. Dans ce qui suit, nous pre´sentons la strate´gie de re´-orientation propose´e
sous forme du diagramme donne´ a` la figure 4.3. Les e´tapes principales de cet algorithme
consistent a` extraire le FOE de l’image catadioptrique en utilisant le flot optique de
Lucas-Kanade et d’en de´duire l’angle de rotation de l’image recherche´.
Figure 4.3 – Diagramme re´sumant l’algorithme de la strate´gie de re´orientation.
4.5.1 Algorithme d’extraction des foyers d’expansion et de contrac-
tion
Nous re´sumons l’algorithme de KIM [Kim 2007] dans les six e´tapes suivantes :
— Etape 1 : Acquisition de deux images omnidirectionnelles en niveaux de gris.
— Etape 2 : L’algorithme de Kim est base´ sur le calcul de l’histogramme des orien-
tations des vecteurs du flot optique sur deux images panoramiques. Nous avons
besoin de transformer les images omnidirectionnelles en images panoramiques en
appliquant une transformation polaire avec une interpolation cubique.
— Etape 3 : Calcul du flot optique a` l’aide de l’algorithme de Lucas-Kanade sur les
images panoramiques. La figure 4.4 montre les flots optiques et les vecteurs (FOE)
et (FOC) qui sont indique´s par (1) et (2) respectivement, ils sont de´finis comme
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des vecteurs verticaux de bas en haut dans l’image panoramique et du centre au
point FOE et FOC dans l’image omnidirectionnelle.
Figure 4.4 – Flot optique et les vecteurs FOE(1) et FOC(2) dans l’image omnidirection-
nelle et l’image panoramique [Kim 2007].
— Etape 4 : L’histogramme du flot optique est base´ sur le calcul de la matrice des
orientations Θ = (θ(u, v))u,v du flot optique de l’image panoramique. L’orientation
θ(u, v) du flot optique v = (u˙, v˙) au point (u, v) de l’image panoramique est de´finie
comme suit : θ(u, v) = arctan(v˙, u˙). Nous remarquons que les orientations du flot
optique se´parent l’image en deux re´gions, une premie`re au milieu avec de faibles
orientations et une deuxie`me avec orientations grandes (en valeur absolue) (voir
chapitre 5). La binarisation de la matrice Θ, dans ce cas, consiste a` affecter aux
orientations e´leve´es (|θ| ≥ pi/2) la valeur 0 et aux orientations faibles (|θ| < pi/2)
la valeur 1. La figure 4.5 montre un exemple de la matrice binaire obtenue note´e
A.
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Figure 4.5 – Binarisation de la matrice des orientations Θ de l’image panoramique
[Kim 2007].
— Etape 5 : Le but du filtrage est de corriger les valeurs mal estime´es du flot optique
dans l’image panoramique. Pour cela, nous optons pour une technique de filtrage
avec le masque H = [1 1 1; 1 0 1; 1 1 1]. Il s’agit de convoluer l’image binaire






A(u+ k, v + l)H(k, l) (4.39)
avec k = l 6= 0 et (u, v) est le point dans l’image panoramique. Le re´sultat de cette
convolution est explicite´ dans le tableau 4.1.
Le filtrage est effectue´ comme suit :

A(u, v)= 1 Si f(u, v) ≥ 6
A(u, v)=A(u, v) Si 2 < f(u, v) < 6
A(u, v)= 0 Si f(u, v) ≤ 2
(4.40)
Le tableau 4.1 de´crit la sortie du filtre A. ]1 et ]0 sont les nombres d’e´lements 1 et
0 dans la matrice [3 × 3] du filtre A(u, v) autour du pixel (u, v). Le maximum et
le minimum de la fonction f(u, v) sont 8 et 0. Les seuils choisis sont 6 et 2 pour
affecter a` A(u, v) la valeur 1 ou 0, sinon l’e´lement A(u, v) garde sa valeur courante.
— Etape 6 : Histogramme du flot optique (HOF) : Les vecteurs (FOE) et (FOC) sont
de´termine´s en utilisant l’histogramme des orientations du flot optique [Chaudhry 2009].
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]1 ]0 f(u, v) Sortie du filtre A(u, v)
8 0 8 1
7 1 7 1
6 2 6 1
5 3 5 A(u, v)
4 4 4 A(u, v)
3 5 3 A(u, v)
2 6 2 0
1 7 1 0
0 8 0 0
Table 4.1 – La sortie du filtre A
Apre`s l’e´tape de binarisation et de filtrage, nous gardons seulement les vecteurs
de flot optique de faibles orientations. Nous construisons l’HOF a` partir de cette
re´gion. L’extraction des foyers (FOE) et (FOC) se fait en choisissant un seuil avec
lequel nous pouvons de´terminer le minimum et le maximum des bins de l’histo-
gramme (voir Fig. 4.6).
Figure 4.6 – Angle des vecteurs FOE et FOC extrait de l’histogramme du flot optique
(HOF).
4.5.2 Strate´gie de la re´-orientation
Le point FOE estime´ dans l’image panoramique, nous permet de trouver son correspon-
dant dans l’image omnidirectionnelle qui repre´sente le point FOE recherche´. L’angle de
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rotation ρ cherche´ est l’angle entre l’axe u de l’image et l’axe passant par le FOE et le
centre de l’image omnidirectionnelle.
Figure 4.7 – Les positions des points FOE et FOC dans le cas ou` les axes du robot
et de la came´ra (X ′ et u) se sont aligne´s. (a) La translation du robot et de la came´ra
se sont dans la direction de l’obstacle. (b) Les positions de FOE et FOC dans l’image
omnidirectionnelle.
Figure 4.8 – Les positions des points FOE et FOC dans le cas ou` les axes du robot et
du capteur (X ′ et u) ne sont pas aligne´s. (a) Les directions des axes de translation du
robot et du capteur ne sont pas aligne´s. (b) Les positions de FOE et FOC dans l’image
omnidirectionnelle.
L’angle ρ est utilise´ pour re´-orienter l’image afin de transformer le mouvement en une
translation suivant l’axe u (voir les Figs. 4.7 et 4.8). Ainsi, la contrainte Y˙ = 0 est
satisfaite, et par conse´quent nous pouvons appliquer les mode`les (4.38) et (4.28). Dans le
chapitre des re´sultats expe´rimentaux, nous illustrons les de´marches de´crites ci- dessus sur
des images de synthe`se et sur des images re´elles.
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4.6 Conclusion
Dans ce chapitre, nous avons presente´ deux nouvelles contributions d’estimation de temps
a` collision (TAC) en vision catadioptrique. Ces approches sont la me´thode globale base´e
sur les gradients d’intensite´  et la  me´thode locale base´e sur le flot optique  (voir la
table 4.2).
Table 4.2 – Re´sume´ des approches d’estimation du TAC en vision catadioptrique
Contraintes et restrictions Re´ferences
Translation ge´ne´rale du robot par rapport a` une Chapitre 4
surface plane d’orientation quelconque (FOV = 360◦)
Translation ge´ne´rale du robot vers une Chapitre 4
surface quelconque (FOV = 360◦)
La premie`re me´thode consiste a` estimer le TAC dans le cas le plus simple d’une surface
plane et un capteur para-catadioptrique. Cette approche fournit une information globale
du TAC et elle l’estime seulement avec un calcul des gradients spatiaux et gradient tem-
porel. Elle est base´e principalement sur la formulation de l’e´quation de la profondeur en
fonction des coordonne´es images et la formulation d’une nouvelle expression du flot op-
tique en fonction du TAC. Ces deux outils nous permettent de reformuler un nouveau
mode`le adapte´ pour l’estimation du TAC en exploitant la contrainte de la conservation
lumineuse. Elle doit permettre non seulement une meilleure estimation en terme de temps
de calcul mais aussi fournir une information supple´mentaire sur le vecteur normal a` sur-
face plane, cette technique est simple, directe et elle peut eˆtre implemente´e en temps re´el.
Notre deuxie`me contribution ne´cessite d’introduire une nouvelle formulation plus ge´ne´rale
du TAC de´rive´ d’un mode`le ge´ome´trique de projection approprie´ aux images catadiop-
triques. Cette me´thode reformule le TAC pour tous les capteurs a` PVU, ainsi que pour
toute forme ge´ome´trique d’obstacle. Cette me´thode nous permet de former des cartes a`
(360◦) de TAC de l’environnement et elle ne´cessite aucune segmentation a` priori.
Ces deux me´thodes developpe´es ont e´te´ introduites dans le cas d’une translation axiale.
La ge´ne´ralisation a` des translations quelconques dans le plan ne´cessite d’introduire la
strate´gie de re´-orientation de l’image catadioptrique en estimant tout d’abord le FOE et
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par suite l’angle ρ de la rotation applique´e a` l’image.
Les re´sultats expe´rimentaux obtenus sur des images de synthe`se et re´elles de ces approches
sont presente´s dans le chapitre 5.
Chapitre
5
VALIDATION EXPE´RIMENTALE ET APPLICATION
Tout ce que l’esprit peut
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5.1 Introduction
Les chapitres 2 et 3 ont permis de positionner notre travail et le chapitre 4, de propo-
ser deux me´thodologies d’estimation du TAC en vision catadioptrique. La premie`re est
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base´e sur l’estimation implicite du flot optique appelle´e me´thode ”globale base´e sur les
gradients d’image” et la deuxie`me est base´e sur l’estimation explicite du flot optique ap-
pelle´e me´thode ”locale base´e sur le flot optique”. Dans ce chapitre, nous pre´sentons une
se´rie d’expe´rimentations re´alise´es pour valider et illustrer ces contributions ainsi qu’une
comparaison entre les deux me´thodes.
5.2 Re´sultats expe´rimentaux
Les re´sultats concernent la totalite´ des mode`les de´veloppe´s. La premie`re partie du pre´sent
chapitre est consacre´e aux diffe´rentes simulations de la me´thode locale et la me´thode
globale dans le cas d’un mouvement axial du capteur catadioptrique. La seconde partie
sera consacre´e a` la pre´sentation des re´sultats des deux me´thodes propose´es dans le cas
d’un mouvement ge´ne´ral du capteur.
Pour les deux me´thodes, nous de´crivons tout d’abord les outils et le mate´riel utilise´s. Nos
re´sultats the´oriques sont valide´s sur des donne´es ge´ne´re´es avec un simulateur virtuel et
avec des se´quences vide´os re´elles.
5.2.1 Plate-forme expe´rimentale utilise´e
Nous ge´ne´rons des se´quences d’images de synthe`se en utilisant le logiciel POVRAY 1. Des
images de re´solution 200 ∗ 200 sont obtenues en de´plac¸ant une came´ra catadioptrique
virtuelle vers une surface plane (l’obstacle). Un exemple d’images ge´ne´re´es avec ce logiciel
est illustre´ a` figure 5.1. Les parame`tres intrinse`ques de la came´ra virtuelle sont fixe´s
pour toutes les se´quences aux valeurs presente´es dans les tableaux 5.1 et 5.2. L’avantage
principal des images de synthe`se est que la ve´rite´ terrain peut eˆtre connue avec exactitude
et les proble`mes de changement de luminosite´, de fluctuations de vitesse du robot et de
taux d’acquisition peuvent eˆtre controˆle´s.
Nous utilisons e´galement des se´quences d’images catadioptriques re´elles dans nos expe´rimentations
(voir la Fig. 5.2a). Ces images sont obtenues en utilisant une came´ra Sony Uye dirige´e
vers un miroir convexe embarque´e sur un robot mobile ”Pioneer 3-AT”. Le dispositif est
illustre´ sur la figure 5.2b. La calibration de la came´ra est effectue´e avec la toolbox Hyscas
[Caron 2011] (voir les tableaux 5.1 et 5.2).
1. Logiciel libre disponible sur http ://www.povray.org/
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Figure 5.1 – Exemple d’une se´quence de synthe`se issue d’un capteur para-catadioptrique
virtuel aux instants t = 1, t = 11, t = 26 et t = 35.
(a) (b)
Figure 5.2 – (a) Exemple d’image catadioptrique re´elle acquise par une came´ra cata-
dioptrique. (b) Le robot pioneer 3-AT avec une came´ra para-catadioptrique place´e verti-
calement sur un mat.
Dans ce qui suit, nous validons expe´rimentalement les deux me´thodes dans deux cas de
mouvement du capteur catadioptrique. Tout d’abord nous traitons le cas du mouvement
axial du capteur, ensuite nous traitons le cas ge´ne´ral. Pour e´valuer quantitativement les





ARE repre´sente l’erreur relative entre le TAC mesure´ et le TACr re´el. Cet estimateur
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Table 5.1 – Caracte´ristiques des capteurs para-catadioptriques virtuel et re´el.
Capteur Para-catadioptrique virtuel Para-catadioptrique re´el
Re´solution 200× 200 440× 440
Miroir parabolo¨ıde h = 2.5 h = 1
Parame`tres de calibrage avec le logiciel Povray avec le logiciel Hyscas
Point principal (u0, v0) (100,100) (219.87,219.14)
Parame`tre α 40 151.53
Table 5.2 – Caracte´ristiques des capteurs hyper-catadioptriques virtuel et re´el.
Capteur Hyper-catadioptrique virtuel Hyper-catadioptrique re´el
Re´solution 200× 200 640× 512
Miroir hyperbolo¨ıde e = 3.65 e = 2.34
Parame`tres de calibrage avec le logiciel Povray avec le logiciel Hyscas
Point principal (u0, v0) (100,100) (340,266)
Parame`tre α 363.63 175.63
d’erreur est calcule´ pour chaque pixel de l’image, ce qui permet d’obtenir une carte d’erreur
du TAC pour lame´thode locale et une courbe pour la me´thode globale.
Afin d’e´valuer l’erreur d’estimation sur le TAC pour chaque image de la se´quence, nous







N est le nombre de pixels (i, j) dans l’image.
Enfin, pour calculer l’erreur globale pour toute la se´quence, nous utilisons l’estimateur
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ou` M est la taille de la se´quence d’image k.
5.2.2 Mouvement axial du capteur catadioptrique vers l’obs-
tacle
Dans cette section nous pre´sentons les re´sultats dans le cas ou` le mouvement du capteur
catadioptrique est aligne´ avec le mouvement du robot (mouvement axial) et ceci dans le
cas des deux me´thodes : locale et globale pre´sente´es dans le chapitre 4.
5.2.2.1 Me´thode globale base´e sur les gradients d’image : me´thode MGG
Nous pre´sentons dans cette section, les re´sultats des simulations obtenus en imple´mentant
la me´thode MGG. Nous rappelons que cette me´thode adapte la me´thode de Horn et al.
[Horn 2009] pour les images para-catadioptriques.
Plusieurs situations ont e´te´ imagine´es pour le mouvement du robot vers diffe´rentes orien-
tations des surfaces planes. Dans cette section nous pre´sentons deux situations dans le
cas du mouvement axial du capteur, la premie`re vers une surface plane perpendiculaire a`
l’axe de de´placement et la seconde vers une surface plane incline´e (voir la Fig. 5.3).
Figure 5.3 – Deux situations de mouvement du capteur para-catadioptrique (X, Y ) em-
barque´ sur un robot (X ′, Y ′). (a) Translation le long de l’axe X relativement a` une surface
plane perpendiculaire a` l’axe X. (b) Translation le long de l’axe X relativement a` une
surface plane d’orientation quelconque.
104 CHAPITRE 5. VALIDATION EXPE´RIMENTALE ET APPLICATION
Nous validons expe´rimentalement cette approche tout d’abord avec des images de synthe`se
ensuite avec des images re´elles.
A. Se´quence de synthe`se
Nous ge´ne´rons des se´quences de synthe`se avec le logiciel POVRAY en faisant bouger la
came´ra para-catadioptrique virtuelle vers des plans texture´s. Les parame`tres intrinse`ques
de la came´ra para-catadioptrique virtuelle sont donne´s dans la table 5.1.
La table 5.3 pre´sente les caracte´ristiques des diffe´rentes se´quences de synthe`se utilise´es
Table 5.3 – Caracte´ristiques des se´quences de synthe`se utilise´es pour la MGG dans le
cas de la translation axiale du capteur.
Se´quence miroir X0 (X˙, Y˙ , Z˙) (−1, a, b) Angle |ρ̂| σn
seq 1 parabolo¨ıde 200 (1,0,0) (−1, 0, 0) 0 0
seq 2 parabolo¨ıde 200 (1,0,0) (-1,-0.17,0.08) 0 0
seq 3 parabolo¨ıde 200 (1,0,0) (-1,-0.36,0.17) 0 0
seq 4 parabolo¨ıde 200 (1,0,0) (-1,-0.61,0.36) 0 0
seq 5 parabolo¨ıde 50 (1,0,0) (−1, 0, 0) 0 0
seq 6 parabolo¨ıde 50 (1,0,0) (−1, 0, 0) 0 6
seq 7 parabolo¨ıde 50 (1,0,0) (−1, 0, 0) 0 9
seq 8 parabolo¨ıde 50 (1,0,0) (−1, 0, 0) 0 11
seq 9 parabolo¨ıde 50 (1,0,0) (−1, 0, 0) 0 12
seq 10 parabolo¨ıde 50 (1,0,0) (−1, 0, 0) 0 14
pour valider la MGG. La distance X0 repre´sente la distance initiale entre le robot et la
surface le long de l’axe X, (X˙, Y˙ , Z˙) repre´sente la vitesse du capteur, (−1, a, b) est le
vecteur normal de la surface plane, ρ̂ est l’angle de rotation estime´ dans l’image et σn
est l’e´cart type du bruit blanc ajoute´ a` l’image. Notons que les distances sont exprime´es
en me`tres, le temps est en unite´ d’images et l’angle est en degre´s. Les se´quences seq1,
seq2, seq3 et seq4 sont compose´es d’une seule surface plane texture´e par un damier. Dans
ce cas la distance initiale X0 entre le capteur et la surface plane est e´gale a` 200m (voir
la premie`re ligne de la Fig. 5.4). Elles sont utilise´es pour tester le mode`le (4.28) avec
diffe´rentes inclinaisons de la surface plane.
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La se´quence seq5 est compose´e de quatre plans se´pare´s de 50m, deux plans parmi ces
quatres sont texture´s (voir la Fig. 5.1).
Les se´quences seq6, seq7, seq8, seq9 et seq10 sont ge´ne´re´es a` partir de la se´quence seq5,
en ajoutant un bruit blanc d’e´cart type σn = 6, 9, 11, 12 et 14 respectivement.
Afin de tester la robustesse de la me´thode base´e sur les gradients d’image, nous avons
effectue´ deux tests en variant les parame`tres suivants :
— Les composantes du vecteur normal (−1, a, b) de la surface plane en vue de tester
l’influence de l’inclinaison de la surface sur l’estimation du TAC avec le mode`le
(4.28).
— L’e´cart type σn du bruit blanc ajoute´ aux images.
Le re´sultat de la simulation du premier test est montre´ a` la figure 5.4. La ve´rite´ terrain
est repre´sente´e par la courbe verte, le TAC calcule´ par la courbe rouge. Nous remarquons
que pour les quatre se´quences, l’algorithme donne de bonnes estimations du TAC meˆme
dans le cas d’une inclinaison forte de la surface plane.
Figure 5.4 – Estimation du TAC. La premie`re range´e montre respectivement l’image n◦1
des se´quences seq1, seq2, seq 3 et seq4 presente´es dans le tableau 5.3. La deuxie`me ligne
montre la courbe du TAC estime´ (en rouge) et la ve´rite´ terrain (en vert) pour chaque
se´quence.
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Le resultat du deuxie`me test est illustre´ dans la figure 5.5. Les erreurs ARE de la seq6
(σn = 6) varient entre 10 % et 35%, elles repre´sentent des valeurs acceptables d’estimation
du TAC. Pour la seq7 (σn = 9), ces valeurs oscillent entre 15% et 46%, alors que dans le
cas des se´quence seq8 (σn = 11) et seq9 (σn = 12), les valeurs d’ARE varient autour de
30% et elles sont e´leve´es au de´but et a` la fin de la se´quence. Enfin pour la seq10 (σn = 14)
les valeurs d’ARE sont e´le´ve´es (> 30%) le long de la se´quence. Donc, les valeurs ARE de
chaque se´quence croissent avec le bruit, en particulier, au de´but des se´quences a` cause de
la perturbation d’estimation des gradients et vers la fin de celles-ci a` cause de l’aliasing
temporel 2. Au milieu des se´quences, les valeurs des ARE en pre´sence du bruit sont bonnes
sauf pour le cas de la seq10. Enfin, nous constatons que plus les images sont fortement
bruite´es, plus le calcul du TAC est errone´.
Figure 5.5 – L’erreur ARE sur le TAC par la me´thode MGG en pre´sence de bruit ajoute´
aux images para-catadioptriques avec σn = {0, 6, 9, 11, 12, 14}.
Dans tout ce qui pre´ce`de, nous avons valide´ l’estimation du TAC pour la surface qui
se trouve devant le capteur paracatadioptique (voir la Fig. 5.6). L’estimation du TAC
en vision catadioptrique nous permet d’estimer le TAC meˆme pour les obstacles qui se
trouvent derrie`re le capteur, ce que les capteurs perspectifs ne fournissent pas.
Les re´sultats de cette double estimation sont montre´s a` Fig. 5.7. La re´solution de l’e´quation
(4.28) produit de bonne estimation du TAC entre l’image n◦1 et l’image n◦35. Le TAC
calcule´ pour la surface de devant (Sr) nomme´ τSr est de´croissant le long de la se´quence.
Apre`s l’image n◦35 la courbe du TAC pre´sente des aberrations significatives a` cause du
phe´nome`ne de l’aliasing temporel.
2. Erreur due a` l’approximation de la de´rive´e temporelle de l’image par une diffe´rence finie.
5.2. RE´SULTATS EXPE´RIMENTAUX 107
Figure 5.6 – Surfaces planes a` droite et a` gauche du capteur virtuel dans l’image para-
catadioptrique (seq5)
A l’oppose´, le TAC calcule´ pour la re´gion (Sl) nomme´ τSl est une courbe croissante, ceci
est e´vident car le capteur s’e´loigne de la surface (Sl). Dans ce cas, l’erreur ARE du τSl est
e´leve´e en comparaison avec τSr de l’image n
◦1 a` l’image n◦35. Cependant, apre`s l’image
n◦35, l’ARE pour le τSl est basse par rapport a` celle du τSr .
Nous avons de´ja` remarque´ que l’estimation du TAC a` la fin de la se´quence devient difficile
a` cause des phe´nome`nes signale´s ci-haut. Pour reme´dier a` ce proble`me, nous profitons de
l’estimation du τSl pour ame´liorer l’estimation du τSr . En effet, nous avons la relation
suivante :
τSr + τSl = ν (5.4)
avec ν est une constante. Donc nous pouvons de´duire la nouvelle expression du TAC dans
la direction du mouvement du robot par :
τ =
τ̂Sr + (ν − τ̂Sl)
2
(5.5)
La constante ν peut eˆtre calcule´ automatiquement le long de de´placement du capteur. Le
re´sultat de cette nouvelle expression du TAC est montre´ dans la figure 5.7.
B. Se´quence re´elle
De la meˆme manie`re que dans les exemples de synthe`se, nous validons le crite`re (4.28) sur
deux se´quences re´elles, la premie`re avec une surface plane perpendiculaire (voir la Fig.
5.9a) et la seconde avec une surface plane incline´e autour de son axe Z avec un angle
β = 20◦ (voir la Fig. 5.9b). Les caracte´ristiques de ces deux se´quences sont presente´es
dans la table. 5.4.
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Figure 5.7 – Estimation du TAC avec la se´quence para-catadioptrique (seq5) des obs-
tacles (Sr) et (Sl). La courbe rouge illustre le TAC estime´ de la surface plane (Sr). La
courbe bleue montre le TAC estime´ de la surface plane (Sl). La ve´rite´ terrain du τSl est
illustre´e en bleu pointille´ et la courbe rouge pointille´ repre´sente la ve´rite´ terrain du τSr .
Figure 5.8 – Re´sultats de comparaison entre τSr calcule´ pour la surface plane (Sr) avec
le TAC de´duit de τSl (τ = ν − τSl)
Table 5.4 – Description des se´quences re´elles utilise´es dans les expe´rimentations.
Se´quence Surface plane (obstacle) (α, β) Vecteur normal (−1, a, b)
seq 11 (voir Fig. 5.9a) Perpendiculaire (0◦, 0◦) (−1, 0, 0)
seq 12 (voir Fig. 5.9b) Incline´e (0◦, 20◦) (−1, 0.36, 0)
La figure. 5.10 contient les courbes de TAC estime´s pour ces deux se´quences re´elles. Les
re´sultats des simulations (courbes rouges) sont proches des ve´rite´s terrain (courbes vertes).
Quelques fluctuations perturbent l’estimation du TAC au cours du de´placement du robot,
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(a) (b)
Figure 5.9 – Deux images des se´quences re´elles traite´es dans les expe´rimentations (voir
la Table. 5.4) : (a) Image n◦1 de la seq 11. (b) Image n◦1 de la seq12.
(a) (b)
Figure 5.10 – Estimation du TAC dans le cas re´el pour les se´quences de´crites dans la
table 5.4, la courbe rouge fournit l’estimation du TAC et la courbe vertecorrespond a` la
ve´rite´ terrain : (a) TAC estime´ pour la seq 11, (b) TAC estime´ pour la seq 12.
ceci est duˆ au fait que la vitesse du robot n’est pas toujours constante.
La ve´rite´ terrain est obtenue a` partir de l’estimation de la position de l’objet (la mire par
exemple Fig. 5.11) par rapport au repe`re du monde (repe`re de la came´ra) en utilisant les
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mesures 2D dans l’image et leurs correspondances 3D.
Figure 5.11 – Suivi des points 3D de la mire (marque´s en rouge) au cour du de´placement
du robot vers la surface plane (la surface plane qui inclut la mire), afin d’exprimer ses
coordonne´es dans le repe`re de la came´ra para-catadioptrique.
Dans ce cas, le calcul repose sur la connaissance a priori d’une structure 3D, comme par
exemple une mire dont les sommets sont connus. Pour calculer la matrice homoge`ne du
changement du repe`re de la mire vers le repe`re de la came´ra (repe`re du monde), il faut
estimer les parame`tres extrinse`ques du capteur para-catadioptrique calibre´. Ce proble`me
d’estimation a e´te´ aborde´ a` l’aide d’une technique d’optimisation non line´aire base´e sur
l’algorithme de Levenberg-Marquardt (LM). L’estimation des coordonne´es du point P
dans le repe`re came´ra nous permet de calculer la distance instantane´e entre le robot et les
points de la mire (surface plane). Sachant que la vitesse du robot est maintenue constante
au cours du de´placement, le calcul du TAC re´el sera de´duit du calcul de la distance re´elle
a` une e´chelle pre`s (voir les courbes vertes dans les figures 5.10a, 5.10b, et 5.31).
Nous de´crivons dans la suite les re´sultats expe´rimentaux de la me´thode base´e sur l’es-
timation du flot optique ou aussi appelle´e MLFO. Cette me´thode est valide pour tout
capteur catadioptrique a` PVU et valable pour toute forme ge´ome´trique d’obstacle. Cela
en fait donne une me´thode ge´ne´rale d’estimation du TAC.
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5.2.2.2 MLFO base´e sur le flot optique : MLFO
Nous validons expe´rimentalement l’approche base´e sur l’estimation du flot optique, tout
d’abord avec des images de synthe`se, puis avec des images re´elles. Nous avons de´ja` montre´
que la MLFO est valable pour tous les capteurs a` PVU. Dans les expe´rimentations que
nous pre´sentons dans ce chapitre, nous allons nous limiter aux capteurs para-catadioptriques
et hyper-catadioptriques.
A. Se´quence de synthe`se
Pour tester expe´rimentalement la MLFO, nous avons utilise´ un ensemble de se´quences de
synthe`se hyper-catadioptriques et para-catadioptriques (voir la table 5.5). Les parame`tres
intrinse`ques de la came´ra virtuelle sont donne´s dans les tables 5.1 et 5.2.
Table 5.5 – Caracte´ristiques des se´quences de synthe`se utilise´es dans le cas de la MLFO
avec translation axiale du capteur.
Se´quence miroir X0 (X˙, Y˙ , Z˙) Angle |ρ̂| σn
seq 13 parabolo¨ıde 50 (1,0,0) 0◦ 0
seq 14 hyperbolo¨ıde 50 (1,0,0) 0◦ 0
seq 15 hyperbolo¨ıde 50 (1,0,0) 0◦ 6
seq 16 hyperbolo¨ıde 50 (1,0,0) 0◦ 9
seq 17 hyperbolo¨ıde 50 (1,0,0) 0◦ 11
seq 18 hyperbolo¨ıde 50 (1,0,0) 0◦ 12
seq 19 hyperbolo¨ıde 50 (1,0,0) 0◦ 14
Nous pre´sentons les re´sultats du TAC en utilisant l’e´quation (4.38). Afin d’e´valuer la
robustesse de la me´thode, l’analyse a e´te´ effectue´e en variant :
— La nature de l’image catadioptrique (para-catadioptrique ou hyper-catadioptrique).
— L’e´cart type (σn) du bruit blanc ajoute´ aux images.
La premie`re expe´rimentation est re´alise´e a` l’aide des se´quences seq13 et seq14. L’objectif
principal de ce premier test est de prouver que la relation (4.38) est valable pour tout
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capteur catadioptrique a` PVU 3 et aussi de produire une carte du TAC base´e sur l’esti-
mation du flot optique. Nous avons retenu la me´thode de Lucas-Kanade qui est toujours
l’une des solutions les plus utilise´es dans les applications robotiques pour l’estimation
du mouvement [Barron 1994]. Comme nous l’avons signale´ au chapitre 3, section 3.2.2.2,
Radgui et al. [Radgui 2008] proposent une adaptation de cette me´thode pour les images
para-catadioptriques. En effet, a` cause de la distorsion introduite par le miroir, le champ
de mouvement ne peut pas eˆtre conside´re´ comme constant dans le voisinage. Pour cela,
ces auteurs proposent d’adapter la me´thode de Lucas-Kanade en remplac¸ant le mode`le
constant par le mode`le quadratique et le voisinage classique par un voisinage adapte´. De
la meˆme fac¸on, nous avons propose´ d’adapter la me´thode de Lucas-Kanade sur les images
hyper-catadioptriques en utilisant le mode`le quadratique (3.17) et en remplac¸ant le voisi-
nage classique par un voisinage adapte´ base´ sur l’e´quation du miroir hyperbolo¨ıde.
Nous pre´sentons des re´sultats quantitatifs et qualitatifs relatifs au mode`le (4.38), calcule´s
en utilisant le flot optique de Lucas-Kanade (TLK) et en utilisant le flot optique adapte´
(TALK). En termes de qualite´ des re´sultats obtenus, nous pre´sentons des cartes de TAC
avec TLK et TALK a` figure 5.13. A noter que sur ces figures, la couleur bleu fonce´ indique
une valeur faible du TAC (capteur virtuel proche du plan), un rouge clair de´signe une
valeur e´leve´e du TAC (capteur virtuel loin du plan) et la couleur rouge fonce´ de´signe les
valeurs aberrantes alors que la couleur bleu extreˆmement fonce´ indique les TAC nuls.
Notons que l’objectif principal de ce travail est l’adaptation du TAC en vision catadiop-
trique. Nous utilisons deux me´thodes de calcul du flot optique pour ve´rifier son influence
sur l’estimation du TAC. Il ne s’agit pas d’une comparaison de diffe´rentes techniques de
flot optique.
Au niveau des re´sultats quantitatifs obtenus, nous avons utilise´ les mesures d’erreur (5.1),
(5.2) et (5.3) pour valider les me´thodes de flot optique TLK et TALK.
La relation (4.38) fournit la valeur du TAC pour chaque pixel. La figure 5.12 montre le
voisinage ϑ1 de taille 9 ∗ 9 utilise´ pour la me´thode TLK (voir Fig. 5.12a). Le voisinage
adapte´ ϑ2 pour les images para-catadioptriques est fixe´ par dθ = pi
40
et dϕ = pi
60
(voir Fig.






3. Dans ce manuscrit, nous nous limitons aux capteurs para-catadioptriques et hyper-catadioptriques
car ces deux capteurs sont les plus utilise´s dans la vision catadioptrique.
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(a) (b) (c)
Figure 5.12 – Voisinages utilise´s pour le calcul des flots optiques sur les images cata-
dioptriques. (a) Voisinage classique ϑ1 . (b) : Voisinage adapte´ ϑ2 dans le cas d’un miroir
parabolo¨ıde. (c) :Voisinage adapte´ ϑ3 dans le cas d’un miroir hyperbolo¨ıde.
En pratique, le calcul du TAC s’effectue a` partir d’une estimation du flot optique qui n’est
pas toujours pre´cise (a` cause du mauvais conditionnement du syste`me nume´rique dans
des re´gions peu texture´es dans l’image ou a` cause de l’aliasing temporel...). Pour diminuer
l’effet des valeurs aberrantes, nous avons utilise´ un estimateur robuste me´dian dans un
voisinage de taille 9 ∗ 9 pour chaque pixel de l’image. La figure 5.13 pre´sente les cartes
d’estimation du TAC avec les me´thodes de flot optique TLK et TALK pour les se´quences
de synthe`se para-catadioptriques et hyper-catadioptriques.
Visuellement, nous remarquons que les deux me´thodes conduisent a` de bons re´sultats. Les
couleurs des cartes varient de la couleur rouge clair (TAC e´le´ve´) a` la couleur bleu fonce´
(TAC faible) quand le capteur virtuel s’approche de la surface a` droite. De meˆme, les
valeurs du TAC des deux se´quences augmentent quand le capteur s’e´loigne de la surface
de gauche (les couleurs des cartes passent de la couleur jaune a` la couleur rouge). Ces
constations montrent que l’algorithme donne de bons re´sultats d’estimation du TAC avec
les capteurs a` PVU.
Une quantification d’erreur locale des cartes du TAC est donne´e dans la figure 5.14. La
couleur de chaque point est calcule´e par la mesure d’erreur ARE (eq. (5.1)). La couleur la
plus re´pandue sur toutes les cartes est la couleur bleu fonce´. Cela signifie que les erreurs
d’estimation du TAC sont faibles le long de la translation du capteur virtuel. Ne´anmoins,
a` la fin de la se´quence, l’erreur sur le TAC de plusieurs re´gions dans l’image pour les deux
se´quences (seq13 et seq14) devient e´leve´e. Ceci peut eˆtre justifie´ par le phe´nome`ne de
l’aliasing temporel, ou a` cause de la de´formation de l’objet proche du capteur, qui engendre
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Figure 5.13 – Estimation du TAC sur les se´quences de synthe`se seq13 et seq14. La
premie`re range´e illustre la progression au cours du temps de quatre images des deux
se´quences. La deuxie`me range´e donne les cartes de TAC en utilisant le flot optique
classique TLK alors que la troisie`me range´e contient les cartes de TAC en utilisant le
flot optique adapte´ TALK. (a) : Se´quence para-catadioptrique. (b) : Se´quence hyper-
catadioptrique.
un manque de texture. Dans le cas d’une surface faiblement texture´e, l’estimation du flot
optique est en ge´ne´ral entache´e d’erreurs a` cause de la mauvaise estimation des gradients
spatiaux d’intensite´.
Notons que dans toutes ces expe´rimentations, nous ne prenons pas en conside´ration les
points de l’image avec ARE > 0.8. Dans ces endroits, les deux me´thodes ge´ne`rent des
erreurs importantes. En dehors de ces endroits, notre algorithme du calcul du TAC prouve
sa robustesse sur les deux types d’images catadioptriques. En effet, en tenant compte des
re´sultats des figures 5.14 et 5.15, nous pouvons constater que, si nous nous limitons a`
la courbe avant l’aliasing temporel (ou au manque de texture a` la fin de la se´quence)
qui de´bute vers la 35e`me image, l’erreur varie entre 20% et 30%. Ces valeurs sont com-
parables a` celles trouve´es dans la litte´rature relative au cas des came´ras perspectives
[Galbraith 2005].
Il faut cependant souligner deux points. Le premier point est lie´ aux singularite´s dues aux
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(a) (b)
Figure 5.14 – Les cartes d’erreurs relatives (ARE) sur le TAC en utilisant la mesure
(5.1) sur les se´quences seq 13 et seq14. La premie`re range´e contient l’erreur ARE pour
la me´thode TLK. Seconde range´e montre l’erreur ARE pour la me´thode TALK. (a) :
Se´quence para-catadioptrique. (b) : Se´quence hyper-catadioptrique.
e´galite´s suivantes (u− u0 = 0 et/ou v − v0 = 0) qui rendent le mode`le inde´fini. Quant au
second point a` souligner, il concerne le foyer d’expansion (FOE). Nous constatons a` partir
des cartes de TAC pre´sente´es dans les figures 5.13 et 5.14 que loin du FOE, l’estimation
avec TLK et TALK donne de bons re´sultats, alors que, proche du FOE l’estimation n’est
pas correcte. Enfin, avec les deux se´quences de synthe`se para-catadioptrique et hyper-
catadioptrique, les re´sultats sont bons aussi bien avec le calcul du TAC base´ sur le flot
optique classique TLK qu’avec celui base´ sur le flot adapte´ TALK. Les re´sultats des deux
estimateurs sont presque identiques. Donc, dans tout ce qui suit, nous choisissons d’utili-
ser le flot classique de Lucas-Kanade pour estimer le TAC avec la relation (4.38).
La deuxie`me expe´rimentation (voir Fig. 5.16) est effectue´e pour e´valuer notre algorithme
de calcul du TAC en fonction du bruit. Nous ajoutons un bruit blanc gaussien a` la se´quence
seq14 avec diffe´rents e´carts type σn = {0, 6, 9, 11, 12, 14}. De meˆme, nous ge´ne´rons les
se´quences : seq15 avec l’ajout d’un bruit d’e´cart type σn = 6, seq16 avec σn = 9, seq17
avec σn = 11, seq18 avec σn = 12 et seq19 avec σn = 14.
La figure 5.16 montre un bon comportement des courbes de TLK en pre´sence de bruit
pour σn ∈ {0, 6, 9, 11}, mais de`s que σn > 11 nous remarquons une mauvaise estimation
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(a)
(b)
Figure 5.15 – La moyenne de l’erreur ARE (ARE) du TAC dans le cas du mouvement
axial du capteur virtuel (se´quences utilise´es sont seq13 et seq14). La courbe verte indique
le (ARE) pour la me´thode TLK et la courbe bleue indique le (ARE) du TALK. (a) :
se´quence para-catadioptrique. (b) : se´quence hyper-catadioptrique.
du TAC.
Nous avons montre´ avec des se´quences de synthe`se que la relation (4.38) permet d’estimer
le TAC convenablement. Dans la section suivante, nous faisons de nouveaux tests dede
notre me´thode de calcul du TAC avec diffe´rentes se´quences re´elles.
B. Se´quences re´elles
De la meˆme manie`re, nous faisons des expe´rimentations sur des se´quences vide´os re´elles
dans le cas ou` le mouvement du capteur est axial le long de l’axe X. La plateforme utilise´e
est de´crite dans la section 5.2.1. Nous avons re´alise´ des expe´riences avec deux types de
capteurs (Fig. 5.2) :
— Capteur para-catadioptrique compose´ d’un miroir parabolo¨ıde couple´ a` une lentille
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Figure 5.16 – L’erreur relative sur le TAC (ARE) pour la se´quence hyper-catadioptrique
bruite´e avec un bruit blanc de diffe´rents e´carts-type σn ∈ {0, 6, 9, 11, 12, 14}.
orthographique et une came´ra Sony Uye.
— Capteur hyper-catadioptrique compose´ d’un miroir hyperbolo¨ıde couple´ a` une
came´ra CCD Sony Uye.
Les caracte´ristiques des vide´os re´elles acquises avec ces deux capteurs sont regroupe´es dans
la table 5.6. La se´quence seq11 est la meˆme se´quence para-catadioptrique utilise´e dans les
expe´rimentations de la MGG, alors que la seq20 est une se´quence hyper-catadioptrique
re´elle. Les parame`tres intrinse`ques sont donne´s dans les tables 5.1 et 5.2. Trois images
Table 5.6 – Se´quences re´elles utilise´es dans les expe´rimentations de la me´thode MLFO.
Se´quence miroir obstacle Angle |ρ̂|
seq 11 parabolo¨ıde toute la sce`ne 0
seq 20 hyperbolo¨ıde toute la sce`ne 0
re´elles para-catadioptriques, correspondant aux instants t = 100, t = 200 et t = 300,
sont montre´es dans la premie`re ligne de la figure 5.17a et trois images re´elles hyper-
catadioptriques, correspondant aux instants t = 100, t = 150 et t = 200 sont affiche´es
dans la premie`re ligne de la figure 5.17b. De la meˆme manie`re que dans le cas synthe`se,
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nous avons applique´ l’e´quation (4.38) avec le flot optique de Lucas-Kanade (deuxie`me
range´e de la figure). A noter que sur cette figure, le bleu fonce´ indique une valeur faible
du TAC (robot proche de l’obstacle), une rouge clair de´signe une valeur e´leve´e du TAC
(robot loin de l’obstacle), le rouge fonce´ de´signe les valeurs aberrantes alors que le bleu
extreˆmement fonce´ indique des TAC nuls.
Dans le cas des expe´rimentations re´elles pour la MLFO, la ve´rite´ terrain n’est pas connue
de manie`re exacte. Pour valider l’estimation locale du TAC, nous nous contentons seule-
ment d’une analyse visuelle (qualitative) des cartes. Dans les diffe´rentes cartes du TAC
de la figure 5.17, l’inte´reˆt du TAC catadioptrique est justifie´ par le fait qu’il est capable
de de´tecter la profondeur suivant l’axe X des objets en avant et en arrie`re du robot.
Ne´anmoins, quelques erreurs d’estimation du TAC sont pre´sentes. Ces erreurs sont dues
d’une part, au changement de luminosite´ dans la sce`ne de l’image, ce qui provoque une
violation de la contrainte de conservation lumineuse et ainsi des erreurs d’estimation du
flot optique. D’autre part ces erreurs sont dues au foyer d’expansion comme nous l’avons
explique´ dans la section pre´ce´dente.
Pour ve´rifier l’inte´reˆt de la relation (4.38) en robotique mobile, nous avons teste´ si celle-
ci permettrait de de´tecter les obstacles. Pour ce faire, nous avons applique´ la me´thode
propose´e sur une nouvelle se´quence re´elle qui repre´sente un environnement inconnu avec
deux obstacles fixes (voir la premie`re range´e de la figure 5.18).
Les deux obstacles sont place´s respectivement derrie`re et devant le robot (nous ne prenons
pas en conside´ration les objets late´raux). La deuxie`me range´e de la figure 5.18, contient
quatre images diffe´rentes de la se´quence (de gauche a` droite : a` t = 150, t = 220, t = 300
et t = 320). La troisie`me range´e repre´sente les cartes de TAC pour les quatre images de
la se´quence. Le TAC de l’obstacle derrie`re le robot (obstacle n◦1) croˆıt de l’image n◦150 a`
l’image n◦220, ceci est illustre´ par la modification de la couleur, du bleu fonce´ (TAC faible)
au rouge clair (TAC e´leve´), alors que pour le TAC de l’obstacle devant (obstacle n◦2), sa
couleur change du rouge clair (TAC e´leve´) au bleu fonce´ (TAC faible). La technique de
de´tection des obstacles propose´e ici est s’appuie sur une simple binarisation de la carte de
TAC. Celle ci est effectue´e en fixant le seuil sur le TAC a` 30. Sur la carte binaire (figure
5.18, dernie`re range´e), une couleur blanche indique  obstacle de´tecte´ alors que la couleur
noire indique  obstacle non detecte´ . Notons que, la binarisation n’est pas applique´ sur
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(a)
(b)
Figure 5.17 – Estimation du TAC base´e sur le flot optique TLK pour les deux se´quences
re´elles (seq11 et seq20). La premie`re range´e illustre la progression au cours du temps de
trois images des deux se´quences. La deuxie`me range´e donne les cartes de TAC calcule´es
avec le flot optique classique TLK. (a) : Se´quence para-catadioptrique. (b) : Se´quence
hyper-catadioptrique.
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Figure 5.18 – De´tection des obstacles base´e sur la binarisation des cartes de TAC. La
1e range´e repre´sente une vue panoramique du robot avec les deux obstacles immobiles.
La 2e range´e repre´sente l’e´volution dans le temps de l’image para-catadioptrique. La 3e
range´e, montre les cartes de TAC pour ces quatre images de la se´quence et la 4e range´e
contient les cartes binaires associe´es, le rectangle bleu encadre l’obstacle n◦1 de´tecte´ et le
rectangle vert encadre l’obstacle n◦2 de´tecte´.
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les objets qui ne se trouvent pas sur l’axe de mouvement du robot. La quatrie`me range´e
de la figure 5.18 montre l’obstacle n◦1 encadre´ en bleu et l’obstacle n◦2 encadre´ en vert.
Au de´but de la se´quence (image n◦150), le robot peut avancer en avant ou s’arreˆter. De
l’image n◦220 a` l’image n◦300, l’espace de navigation du robot ne pre´sente pas de risque
de collision. Cependant, apre`s l’image n◦300 la tache blanche de l’obstacle n◦2 apparaˆıt
de plus en plus dans la carte binaire, ce qui montre que le robot s’approche peu a` peu
d’un obstacle.
5.2.3 Mouvement ge´ne´ral du capteur catadioptrique : strate´gie
de re´-orientation de l’image
Dans cette sous-section, nous traitons le cas ge´ne´ral de l’estimation du TAC pour les
images catadioptriques. Nous montrons l’inte´reˆt de la strate´gie de re´-orientation dans
l’estimation du TAC. Pour cela, nous proposons une ge´ne´ralisation de nos deux mode`les
(4.38) et (4.28) dans le cas d’un mouvement quelconque du capteur catadioptrique (voir
la Fig. 5.19). Tout d’abord, nous appliquons les e´tapes de la strate´gie de re´-orientation
sur deux images re´elles afin d’illustrer la proce´dure d’extraction du FOE et par suite
l’estimation de l’angle ρ̂ de la re´-orientation. Ensuite, nous montrons expe´rimentalement
l’ame´lioration apporte´e a` l’estimation du TAC sur les images catadioptriques en faisant
une comparaison entre l’estimation avec et sans la technique de re´-orientation.
Figure 5.19 – Mouvement ge´ne´ral du capteur catadioptrique embarque´ sur le robot
pioneer 3-AT. (O,X, Y ) repre´sente le syste`me du repe`re came´ra et (O,X ′, Y ′) repre´sente
le syste`me du repe`re du robot.
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5.2.3.1 Strate´gie de re´-orientation : illustration pour l’extraction du FOE et
le calcul de l’angle ρ̂ de la re´-orientation
Afin d’illustrer les e´tapes de la strate´gie de re´-orientation de´crite dans le chapitre 4 section
4.5, nous avons choisi de l’appliquer sur une se´quence re´elle. Notre objectif est d’estimer
l’angle ρ̂ entre l’axe horizontal u de l’image et l’axe du FOE, afin d’effectuer une rotation
de l’image d’angle ρ̂ et ainsi de pouvoir appliquer les relations (4.38) et (4.28) dans le cas
ge´ne´ral du mouvement du capteur catadioptrique.
La premie`re e´tape de l’algorithme de re´-orientation consiste a` utiliser deux images cata-
dioptriques successives (voir la Fig. 5.20).
(a) (b)
Figure 5.20 – Deux images successives de la se´quence re´elle utilise´e dans
l’expe´rimentation de la strate´gie de re´-orientation.
Par la suite, nous appliquons une transformation polaire et une interpolation bicubique
pour passer aux images panoramiques (Fig. 5.21).
Dans la troisie`me e´tape, nous avons besoin d’estimer le flot optique sur les images pano-
ramiques (Fig. 5.22).
Dans la quatrie`me e´tape de l’algorithme de Kim [Kim 2007], nous calculons la matrice
d’orientation du flot optique. Les vecteurs du flot optique sont classe´s en deux groupes : le
premier groupe avec des orientations faibles (< pi/2) et le deuxie`me avec des orientations
e´leve´es (≥ pi/2) (Fig. 5.23).
Dans la cinquie`me e´tape, la matrice d’orientation doit eˆtre binarise´e et filtre´e afin de ne
garder que les orientations faibles (re´gion au centre). Les techniques adopte´es de binari-
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Figure 5.21 – Images panoramiques : (c) image panoramique de l’image omnidirection-
nelle 5.20a. (d) image panoramique de l’image omnidirectionnelle 5.20b.
Figure 5.22 – Estimation du flot optique par la me´thode de Lucas-Kanade a` partir des
deux images panoramiques de la figure 5.21.
Figure 5.23 – Matrice d’orientation du flot optique calcule´e a` partir de l’estimation du
flot optique de la figure. 5.22.
sation et de filtrage sont pre´sente´es dans la figure 4.5, l’e´quation (4.40) et le tableau 4.1.
La matrice d’orientation du flot optique (5.23) apre`s l’e´tape de binarisation et de filtrage
est montre´e a` 5.24.
La sixie`me e´tape consiste a` extraire le FOE a` partir de l’histogramme des orientations du
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Figure 5.24 – Matrice d’orientation apre`s avoir effectue´ biniarisation et filtrage.
flot optique (HOF) illustre´ dans la figure 5.25. Les valeurs maximale et le minimale des
bins de l’histogramme des angles deviennent des candidats pour les angles des vecteurs
(FOE) et (FOC). La taille de bin d’angles choisie est de 6◦, le seuil est choisi a` 300 et
l’angle du vecteur (FOE) est de 88◦.
Figure 5.25 – Histograme des orientations du flot optique (HOF) sur la re´gion segmente´e
5.24.
Nous retrouvons les coordonne´es du point FOE dans l’image panoramique comme il est
montre´ dans la figure 5.26. Son correspondant dans l’image omnidirectionnelle est calcule´
a` partir de la transformation polaire inverse (voir la Fig. 5.27).
Nous venons d’illustrer les e´tapes de l’algorithme de la strate´gie de re´-orientation. L’es-
timation de l’angle ρ̂ dans ce cas est faite sur deux images de la se´quence re´elle puisque
la direction de la translation est supose´e stable durant toute la se´quence, la position du
FOE est constante. En cas de pre´sence de rotations instantane´es au cours du mouvement,
nous devons suivre le FOE le long de la se´quence et estimer au fur et a` mesure les angles
ρ̂k des re´-orientations instantane´es.
Dans les deux sous-sections suivantes, nous appliquons la strate´gie de la re´-orientation sur
des se´quences de synthe`se et re´elles afin de ge´ne´raliser les deux me´thodes d’estimation du
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Figure 5.26 – Le point FOE estime´ dans l’image panoramique. Le point FOE est
mate´rialise´ par l’e´toile bleue.
Figure 5.27 – Le point FOE dans l’image omnidirectionnelle et l’angle ρ̂ estime´ pour la
re´-orientation de l’image.
TAC sur les images catadioptriques.
5.2.3.2 Me´thode d’estimation du TAC base´e sur les gradients d’images (MGG)
et la re´orientation
L’objectif de cette sous-section est d’e´valuer la me´thode MGG avec la strate´gie de re´-
orientation. Il s’agit d’une ge´ne´ralisation de cette me´thode au cas ou` le robot se de´place
dans la sce`ne suivant un axe dans le plan (X,Y). Pour cela, nous proposons de prendre
en conside´ration la direction du FOE afin de corriger le de´salignement des deux repe`res
du capteur (X,Y) et du robot (X’,Y’) et ceci en appliquant la strate´gie de re´-orientation
(voir le diagramme 4.3). Nous pre´sentons tout d’abord les re´sultats sur les images de
synthe`se et ensuite sur les images re´elles.
A. Se´quences de synthe`se
Nous utilisons de nouvelles se´quences de synthe`se ge´ne´re´es une nouvelle fois avec le logiciel
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Povray et pre´sente´es dans la table ??. Dans ce cas, le mouvement du capteur virtuel para-
catadioptrique s’effectue dans le plan (X-Y) tel que : X˙ 6= 0 et Y˙ 6= 0.
[Caracte´ristiques des se´quences de synthe`se utilise´es dans le cas de la MGG pour un
mouvement ge´ne´ral du capteur para-catadioptrique.
Se´quence miroir X0 (X˙, Y˙ , Z˙) (−1, a, b) Angle |ρ̂| σn
seq 21 parabolo¨ıde 50 (1,0.2,0) (−1, 0, 0) 8◦ 0
seq 22 parabolo¨ıde 50 (1,0.5,0) (−1, 0, 0) 24◦ 0
seq 23 parabolo¨ıde 50 (1,0.7,0) (−1, 0, 0) 32◦ 0
seq 24 parabolo¨ıde 50 (1,1,0) (−1, 0, 0) 42◦ 0
Un exemple de se´quence de synthe`se ge´ne´re´ avec une vitesse (X˙, Y˙ ) = (1, 0.2) est illustre´
a` la figure 5.28. L’extraction de la position du point FOE pour cette se´quence est illustre´e
dans la figure 5.30 et par suite l’angle de re´-orientation estime´ |ρ̂| est de 8◦ degre´s. Nous
Figure 5.28 – Quatre images de la se´quence de synthe`se seq 21 issue d’un capteur pa-
racatadioptrique virtuel en mouvement dans le plan (X-Y) . De gauche a` droite : image
n◦1, image n◦11, image n◦26 et image n◦35.
estimons le TAC avec la relation (4.28) et la technique de re´-orientation, applique´es aux
se´quences seq 21, seq 22, seq 23 et seq 24 de la table ??. Des ame´liorations significatives
de l’estimation du TAC sont obtenues lorsque l’estimateur du TAC base´ sur les gradients
d’images est calcule´ avec la technique de re´-orientation (voir les Figs. 5.30 et 5.7).
B. Se´quences vide´o re´elles
Nous avons e´galement traite´ des se´quences d’images re´elles pour tester l’extension, forme´e
de la relation (4.28) et de la re´-orientation de la me´thode propose´e dans le cas du mou-
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Figure 5.29 – Les vecteurs de flot optique estime´s et la position du FOE sur les quatre
images de la se´quence de la figure 5.28.
Figure 5.30 – Comparaison entre l’estimateur du TAC (4.28) couple´ a` la strate´gie de re´-
orientation (courbe bleue) et le meˆme estimateur (4.28) sans la technique de re´-orientation
(courbe marron). La ve´rite´ terrain est la courbe verte.
Table 5.7 – L’erreur ARE globale (ÂRE) de l’estimation du TAC, avec et sans re´-
orientation pour la MGG.
ρ (en degre´) 8◦ 24◦ 32◦ 42◦
ÂRE avec re´-orientation (%) 3 13 20 27
ÂRE sans re´-orientation (%) 9 68 76 89
vement axial du capteur para-catadioptrique. La se´quence re´elle utilise´e dans ce cas est
de´crite dans la table 5.8.
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Table 5.8 – Caracte´ristiques de la se´quence re´elle utilise´e dans le cas de la MGG avec
mouvement ge´ne´ral du capteur para-catadioptrique.
Se´quence miroir Angle |ρ| σn
seq R25 parabolo¨ıde 46◦ 0
La figure 5.31 repre´sente une comparaison entre la courbe du TAC avec et sans re´-
orientation. Comme attendu, l’estimation du TAC avec la technique de re´-orientation
est satisfaisante.
Figure 5.31 – Comparaison dans le cas re´el entre l’estimateur du TAC de la MGG (4.28)
et la strate´gie de re´-orientation (courbe rouge), et le meˆme estimateur sans la strate´gie
de re´-orientation (courbe bleue). L’angle de re´-orientation estime´e est |ρ̂| = 46◦. La ve´rite´
terrain est la courbe verte.
Dans ce qui suit, nous reportons les expe´rimentations re´alise´es sur des images de synthe`se
et des images re´elles pour valider la me´thode MLFO (4.38) couple´ avec la re´-orientation.
5.2.3.3 Me´thode base´e sur le flot optique (MLFO) et re´-orientation
Dans la section 5.2.2.2 nous avons valide´ la relation (4.38) en utilisant le flot optique
de la me´thode Lucas-Kanade et le flot adapte´. Dans cette section, nous allons valide´ la
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relation (4.38) dans le cas ou` l’axe du capteur catadioptrique n’est pas aligne´ avec l’axe
de de´placement du robot.
A. Se´quences de synthe`se
Les se´quences de synthe`se utilise´es dans ce cas sont pre´sente´es dans la table 5.9. Les
parame`tres intrinse`ques de ces se´quences restent identiques (table 5.1).
Table 5.9 – Caracte´ristiques des se´quences de synthe`se utilise´es dans le cas de la MLFO
avec mouvement ge´ne´ral du capteur hyper-catadioptrique.
Se´quence miroir X0 (X˙, Y˙ , Z˙) Angle |ρ| σn
seq 25 hyperbolo¨ıde 50 (1,0.2,0) 8◦ 0
seq 26 hyperbolo¨ıde 50 (1,0.5,0) 24◦ 0
seq 27 hyperbolo¨ıde 50 (1,0.7,0) 32◦ 0
seq 28 hyperbolo¨ıde 50 (1,1,0) 42◦ 0
Le capteur hyper-catadioptrique virtuel se de´place avec une vitesse de composantes X˙ = 1
et Y˙ = 0.2, 0.5, 0.7 et 1. Dans ce cas, le calcul du TAC directement avec la relation (4.38)
n’est pas valable car la containte Y˙ = 0 n’est pas ve´rifie´e. Dans la discussion pre´ce´dente,
nous avons montre´ que le calcul du TAC est approprie´ aussi bien avec le flot optique adapte´
TALK qu’avec le flot classique TLK. Dans cette section, nous validons la technique de
re´-orientation avec la seule me´thode de flot optique de Lucas-Kanade. Nous comparons
les deux estimations du TAC a` partir de TLK, avec et sans re´-orientation. Les re´sultats
sont montre´s dans la deuxie`me et la troisie`me lignes de la figure 5.32. A noter que, sur
cette figure, le bleu fonce´ indique une valeur faible du TAC (capteur proche de l’obstacle),
un rouge clair de´signe une valeur e´leve´e du TAC (capteur loin de l’obstacle), alors que le
rouge extreˆmement fonce´ de´signe les valeurs aberrantes. Comme pre´vu, le calcul du TAC
avec TLK combine´ avec la re´-orientation donne de meilleurs re´sultats et est plus pre´cis
que le calcul du TAC avec TLK applique´ directement sur la se´quence. Ceci est confirme´
par le calcul de l’erreur relative moyenne ARE pre´sente´ dans la figure 5.33 et par le calcul
de l’erreur relative globale ÂRE (5.3) reporte´e dans la table 5.10.
B. Se´quences vide´o re´elles
De la meˆme manie`re que dans la section pre´ce´dente, nous testons notre algorithme de
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Figure 5.32 – Estimation du TAC sur la se´quence de synthe`se (seq25) : La premie`re
range´e montre l’e´volution dans le temps de l’image de synte`se au cours du temps. La
deuxie`me ligne donne les re´sultats de calcul du TAC avec TLK et la troisie`me ligne
repre´sente les re´sultats du calcul du TAC a` partir de TLK avec la re´-orientation. L’angle
ρ estime´ est de 8◦.
Figure 5.33 – Comparaison des deux estimateurs (ARE) du TLK avec et sans la tech-
nique de la re´-orientation (seq25). La courbe bleue de´signe le ARE du TLK sans la
re´-orientation. La courbe rouge montre le ARE du TLK avec la re´-orientation.
calcul du TAC a` partir de TLK couple´ avec la re´-orientation sur la meˆme se´quence re´elle
para-catadioptrique (voir table 5.8) utilise´e dans le cas de la premie`re me´thode. La figure
5.34 pre´sente une comparaison entre la me´thode du calcul du TAC a` parir de TLK avec
5.2. RE´SULTATS EXPE´RIMENTAUX 131
Table 5.10 – L’erreur ARE globale (ÂRE) de l’estimation du TAC avec et sans re´-
orientation.
|ρ| (en degre´) 8◦ 24◦ 32◦ 42◦
ÂRE avec re´-orientation (%) 25 29.5 33 41
ÂRE sans re´-orientation (%) 31 41.5 44 45
Figure 5.34 – Estimation du TAC sur la se´quence re´elle : La premie`re range´e montre
l’e´volution dans le temps de l’image re´elle. La deuxie`me range´e donne les re´sultats de
calcul du TAC avec TLK et la troisie`me range´e repre´sente les re´sultats du calcul du TAC
a` partir de TLK avec la strate´gie de re´-orientation. L’angle ρ estime´ est de 46◦.
et sans re´-orientation applique´e sur une se´quence d’images re´elles re´sultant d’un mouve-
ment quelconque dans le plan (X − Y ) du robot mobile sur lequel est monte´e la came´ra
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catadioptrique. Nous remarquons clairement que la re´-orientation ame´liore les re´sultats
d’estimation du TAC dans le cas ge´ne´ral du mouvement du capteur para-catadioptrique.
Dans ce qui suit, nous pre´sentons une comparaison des deux estimateurs du TAC pro-
pose´s dans ce travail. Cette comparaison est re´alise´e sur une se´quence de synthe`se et une
se´quence re´elle.
5.2.4 Comparaison des deux me´thodes MGG et MLFO
Dans cette section, nous comparons les deux estimateurs adapte´s du TAC : MGG et
MLFO. Le premier estimateur est local, calcule´ en chaque pixel, c’est la raison pour
laquelle nous utilisons la me´diane sur tous les TAC dans la re´gion d’inte´reˆt pour chaque
image afin de pouvoir le comparer avec le deuxie`me estimateur. La Figure 5.35 montre
les re´sultats obtenus.
(a) (b)
Figure 5.35 – Comparaison entre les deux me´thodes MGG et MLFO de calcul du TAC.
La Courbe rouge montre l’estimateur du TAC calcule´ a` partir de la MLFO et la courbe
bleue l’estimateur du TAC calcule´ a` partir de la MGG. (a) comparaison dans le cas de la
se´quence de synthe`se. (b) Comparaison dans le cas de la se´quence re´elle.
Il est clair que les deux me´thodes sont en mesure d’estimer correctement le TAC. L’avan-
tage de la premie`re me´thode est qu’elle est valable pour tout type d’obstacles. En revanche,
la deuxie`me me´thode n’est valable que pour des surfaces planes. Ainsi, en terme d’appli-
cation, la me´thode base´e sur le flot optique est plus ge´ne´rale : elle est applicable pour
5.2. RE´SULTATS EXPE´RIMENTAUX 133
n’importe quel obstacle, valable pour tout capteur a` PVU. La me´thode base´e sur les gra-
dients d’image est destine´e seulement aux surfaces planes.
En terme de complexite´, la me´thode base´e sur les gradients d’image est la plus simple ;
elle est directe et ne ne´cessite pas une estimation du flot optique au pre´alable. La me´thode
base´e sur le flot optique est une me´thode qui de´pend fortement de la qualite´ d’estimation
du flot optique, pour pouvoir fournir une bonne pre´cision dans l’estimation du TAC.
En terme de temps de calcul, nous avons montre´ pour la me´thode base´e sur le flot optique
que le TLK donne de bons re´sultats sur les images de synthe`se et les images re´elles. Cette
me´thode estime le TAC en utilisant le flot optique de Lucas-Kanade. Elle est moins rapide
que la me´thode base´e sur les gradients. En effet, pour une surface de synthe`se de taille
5194 pixels, le temps de calcul (de 2 images de la se´quence de la syhtne`se) du MGG est
de 0.07s alors qu il faut 1.21s pour la MLFO, sachant que seul le calcul du flot optique
de Lucas-kanade a ne´cessite´ 1.170095s avec le logiciel Matlab 7.1.2.0 a2011 sur une ma-
chine de 8Go de RAM et de processeur core(i5). Nous synthe´tisons les avantages et les
inconve´nients de chaque me´thode dans le tableau suivant :
Table 5.11 – Les avantages et les inconve´nients des deux me´thodes d’estimation du TAC :
me´thode base´e sur le flot optique (locale) et me´thode base´e sur les gradients (globale).
Avantages Inconve´nients
Me´thode base´e - Valable pour tout type - N’est pas directe : ne´cessite tout
sur le flot optique d’obstacle d’abord l’estimation du flot optique
(MLFO) -Mode`le ge´ne´ral de TAC -Proble`me du mode`le sur
aux images catadioptrique les deux axes d’expansion .
Me´thode base´e - Simple - Gradient d’image utilise´ est non adapte´
gradients - Rapide - Mode`le de TAC valable uniquement
(MGG) pour les images para-catadioptriques.
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5.3 Conclusion
Nous avons pre´sente´ dans ce chapitre un ensemble d’expe´rimentations pour e´valuer les
contributions apporte´es dans cette the`se. Nous avons applique´ les deux me´thodes de
calcul du TTC dans le chapitre 4 a` diffe´rentes se´quences de synthe`se et re´elles, diffe´rents
obstacles, diffe´rents types de mouvement.
Ainsi, nous avons compare´ les deux me´thodes sur les meˆmes se´quences de synthe`se et
re´elles afin d’en de´duire les avantages et les inconve´nients. Dans tous les re´sultats obtenus,
nous remarquons un bon comportement des deux estimateurs du TAC dans le cas du
mouvement axial. Ainsi, nous avons montre´ que le suivi du FOE et la compensation de
l’angle par la re´-orientation ame´liorent e´norme´ment l’estimation du TAC.
Chapitre
6
CONCLUSION GE´NE´RALE ET PERSPECTIVES
La rage de vouloir conclure
est une des manies les plus funestes
et les plus ste´riles qui
appartiennent a` l’humanite´....Je vois, au contraire,
que les plus grands ge´nies et
les plus oeuvres n’ont jamais conclu
Gustave Flaubert
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Ce me´moire de the`se a aborde´ les questions d’estimation du temps a` collision (TAC) dans
le cadre de la vision omnidirectionnelle. De nombreuses ambiguite´s en termes d’analyse du
mouvement, de´tection d’obstacle,.. peuvent eˆtre leve´es graˆce au large champ de vue fourni
par les capteurs omnidirectionnels. Ne´anmoins, les images omnidirectionnelles contiennent
des distorsions et offrent une re´solution non uniforme ainsi un traitement classique comme
celui destine´ aux images perspectives n’est pas approprie´. C’est pourquoi l’adaptation des
outils de traitement pour les images omnidirectionnelles est primordiale. C’est dans ce
contexte que s’inscrit notre travail ou` nous avons propose´ des solutions pour l’estimation
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du TAC en vision catadioptrique.
6.1 Bilan des contributions.
Les travaux pre´sente´s dans ce manuscrit de the`se ont permis d’adapter deux me´thodes
d’estimation du TAC de´die´es aux came´ras perspectives. Nous avons de´montre´ tout d’abord
que les me´thodes classiques d’estimation du TAC ne peuvent eˆtre applique´es directement
sur les images omnidirectionnelles. En effet, le TAC est une quantite´ de´rive´e du mode`le
ge´ome´trique de projection (des points 3D sur le plan image). La formation des images
classiques est re´alise´e selon la loi perspective, alors que les images omnidirectionnelles se
forment suivant une loi de projection diffe´rente. C’est pour cette raison que les expres-
sions classiques du TAC ne sont pas utilisables dans le cas omnidirectionnel. Le premier
travail a consiste´ en une nouvelle formulation de l’estimation du TAC utilisant seulement
les gradients spatiaux d’intensite´ et la de´rive´e temporelle. Nous avons e´galement exprime´
le mouvement apparent en fonction du TAC, ce qui peut eˆtre naturellement employe´ pour
un traitement inverse, c’est a` dire, estimer le flot optique en utilisant le TAC. Nous avons
aussi exprime´ l’e´quation de la surface plane en fonction des coordonne´es image en utilisant
le mode`le de projection parabolique. Ceci nous a amene´ a` de´duire une nouvelle expression
d’estimation du TAC en fonction de l’inverse du TAC et le vecteur normal de la surface
plane.
Cette premie`re me´thode est une me´thode simple, rapide et permet de fournir une valeur
globale du TAC entre le capteur et l’obstacle. Ne´anmoins, cette me´thode ne´cessite une
segmentation pre´alable de l’obstacle, elle est valable seulement pour les capteurs para-
catadioptriques et elle est formalise´e seulement pour les surfaces planes.
Cela nous a naturellement amene´ a` nous poser deux questions aborde´es dans le chapitre
4, sections 4.3 et 4.4 : Peut-on de´finir de manie`re ge´ne´rale, une expression du TAC valable
pour tout capteur central a` PVU ? Peut-on estimer le TAC pour n’importe quelle forme
ge´ome´trique d’obstacle ?
A ces deux questions, la re´ponse est oui. Il est possible de formaliser une expression du
TAC ge´ne´rale valable pour tous les capteurs centraux a` PVU et pour tout type d’obs-
tacle. Cette me´thode est la me´thode locale base´e sur le flot optique, elle calcule le TAC
pour chaque pixel de l’image et nous permet de former des cartes a` (360◦) de TAC. C’est
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une expression simple qui de´pend seulement du flot optique, des coordonne´es du point
principal et des coordonne´es images. Par conse´quent, elle ne ne´cessite pas de calibrage
complet comme la premie`re me´thode.
Les deux e´quations (4.28) et (4.38) ont e´te´ developpe´es the´oriquement avec la contrainte
de l’alignement de l’axe u de la came´ra avec l’axe du mouvement X du robot. Ceci nous
a amene´ a` nous poser une troisie`me question : Peut-on estimer le TAC dans le cas d’un
mouvement quelconque du robot ? Malheuresement, il n’a pas e´te´ possible d’introduire un
mode`le ge´ne´ral d’estimation du TAC applique´ directement sur l’image car les calculs de-
viennent complique´s et difficiles a` re´soudre. Cependant, nous avons propose´ une solution
a` cette proble´matique : c’est la strate´gie de re´-orientation. Cette technique ne´cessite d’ef-
fectuer une rotation sur l’image catadioptrique afin de revenir aux cas d’un mouvement
axial et ainsi pouvoir appliquer les deux relations (4.28) et (4.38) pour estimer le TAC.
6.2 Perspectives
La leve´e de certains verrous scientifiques qui n’ont pas e´te´ traite´s dans ce travail pourrait
permettre d’ame´liorer les re´sultats et devra eˆtre e´tudie´ par la suite. Pour conclure ce
manuscrit, nous allons lister ces quelques points :
— Le calcul des gradients spatiaux d’intensite´ a e´te´ re´alise´ par des filtres discrets
classiques de´veloppe´s pour les images perspectives. Or il est clair que, pour des
raisons semblables a` celles-ci qui nous ont pousse´ a` adapter les me´thodes de TAC
classiques, ces filtres ne sont pas adapte´s aux images omnidirectionnelles. Ainsi,
les filtres discrets utilise´s dans nos algorithmes aboutissent en the´orie a` des erreurs
nume´riques pour toutes les e´quations qui exploient ces gradients. C’est pourquoi,
il serait important de calculer les gradients spatiaux d’intensite´ en tenant compte
des particularite´s des images catadioptriques.
— La me´thode globale bien que simple et rapide, reste encore fortement limite´e en
terme d’application puisque celle-ci n’est utilisable que pour des capteurs para-
catadioptriques. Il serait inte´ressant d’approfondir nos recherches pour que cette
me´thode puisse fonctionner pour tous les capteurs catadioptriques a` point de vue
unique. Nous pourrions par exemple travailler sur la sphe`re d’e´quivalence qui
mode´lise l’ensemble de ces capteurs comme nous l’avons fait pour la me´thode
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locale.
— Nous avons remarque´ que nos approches sont sensibles aux phe´nome`nes d’aliasing.
En effet, lorsque notre robot s’approche de l’obstacle, le mouvement apparent dans
l’image s’accroˆıt et l’approximation des de´rive´es temporelles de l’intensite´ par des
diffe´rences finies entre les images devient impre´cise. Nous devrions e´laborer une
approche multi-e´chelle pour pallier ce phe´nome`ne. Ne´anmoins une approche py-
ramidale, comme le propose diffe´rents travaux dans le cas perspectif, n’est pas
directement applicable et il nous faudra donc de´velopper de nouvelles techniques.
— Les deux me´thodes de´veloppe´es dans ce travail ne sont applicables que pour des
robots mobiles en de´placement sur une surface plane. En effet, dans les deux ap-
proches, nous supposons que Z˙ = 0. Ainsi, nous ne pouvons calculer le TAC pour un
robot volant puisque dans ce cas, cette hypothe`se n’est pas respecte´e. C’est pour-
quoi il serait inte´ressant de lever cette hypothe`se pour que nos me´thodes soient
utilisables pour des robots a` 6 degre´s de liberte´s.
— Tous les re´sultats pre´sente´s dans ce manuscrit ont e´te´ imple´mente´s hors ligne. En
effet, pour valider nos me´thodes, les algorithmes ont e´te´ teste´s sur des se´quences
d’images et non directement pendant le de´placement du robot. Ainsi, il sera im-
portant pour nos applications en robotique mobile d’imple´menter nos algorithmes
en temps re´el sur nos robots.
Ces points seront e´tudie´s par la suite pour ame´liorer nos approches et ainsi calculer le
temps a` collision (TAC) d’un robot en de´placement quelconque (6 ddl) de manie`re encore
plus pre´cise a` l’aide de tous types de capteurs a` point de vue unique.
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